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Zusammenfassung

Die Evolution hat dazu gefiihrt, dass Lebensformen eine Art der Fortbewegung entwickelt haben, die
von der Umgebung, in der sie leben, und von ihrer Anpassungsfihigkeit sowie Kontrolle ihres Korpers
abhingt. Im Rahmen dieser Masterarbeit wird ein Konzept fiir ein Bewegungsapparat vorgestellt
welches in Unreal Engine umgesetzt wurde. Dabei werden einzelne Kreaturen mit ihren individuellen
Bewegungsapparaten in einer Simulationsumgebung der kiinstlichen Evolution unterzogen. Es
wird auf die Komponenten fiir die Gestaltung der einzelnen Individuen, sowie der Umgebung
eingegangen. Die Funktionsweise der implementierten Evolution, sowie die Zusammensetzung
genetischer Operatoren werden niher erldutert und durch Experimentdurchldufe demonstriert. Die
Ergebnisse dieser werden im Zusammenhang mit zukiinftigen Verbesserungsmdglichkeiten kritisch

diskutiert.

Abstract

Evolution has led life forms to develop a way of locomotion that depends on the environment in
which they live as well as their adaptability and the control of their body. In this master thesis
a concept for a locomotion system is presented which has been implemented in Unreal Engine.
Individual creatures with their individual locomotor systems are subjected to artificial evolution in
a simulation environment. The components for the design of the single individuals, as well as the
environment are discussed. The function of the implemented evolution, as well as the composition
of genetic operators, will be explained in more detail and demonstrated by experimental runs. The

results of these are critically discussed in the context of future possibilities for improvement.
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1 Einleitung

Fur Forscher der kinstlichen Evolution sind die Mechanismen der Evolution fur einige der drin-
gendsten Rechenprobleme in vielen Bereichen gut geeigih6€M97). Viele Berechnungsprobleme
erfordern die Suche nach Lésungen in einer riesigen Anzahl von Méglichkeiten. Solche Suchproble-
me kénnen oft von einer geeigneten Nutzung der Parallelitat pro tieren, bei der viele verschiedene
Losungsmaoglichkeiten gleichzeitig untersucht werden. Bei vielen Berechnungsproblemen muss
sich ein Computerprogramm an seine Umgebung anpassen, z.B. bei der Robotersteuerung, wo die
Simulation in einer variablen Umgebung verlauft, um eine mdglichst fehlerfreie Steuerung, auch
bei &uReren Verdnderungen, zu ermdgliciRalj16aHG22. Andere Problemstellungen erfordern

Programme, welche neue ldeen zur deren Bewaltigung kreieren [AMO6].

Die biologische Evolution ist eine faszinierende Inspirationsquelle fur die Losung solcher Probleme.
Sie zeigt uns Strategien auf, die es erméglichen unter einer riesigen Anzahl von Méglichkeiten nach
dieser Art von Losungen zu suchen. Sie kann somit als eine Methode zur Entwicklung innovativer
und kreativer Losungen fur komplexe Probleme gesehen werden. Daraus resultierend kénnen deren
Mechanismen als Inspiration fiir computergestiitzte Lésungskonzepte solcher Problemstellungen die-
nen. In der Biologie ist diese enorme Menge an Mdéglichkeiten, die Masse der mdglichen genetischen
Erbinformationen PKWT]. Die Losungen sind dabei die Organismen mit den am besten geeigneten
genetischen Eigenschaften, um in ihrer Umgebung zu tiberleben und sich fortzup anzen. Die Eignung
von biologischen Individuen in deren Umgebung, hangt jedoch von vielen Faktoren ab, zum Beispiel
von anatomischen Eigenschaften, mit welchen sie in der Lage sind fur ihre Fortp anzung zu sorgen
und mit anderen Individuen zu konkurrieren. Diese Faktoren, welche auch als Fitness-Kriterien
bezeichnet werden, &ndern sich mit der Entwicklung der Generationen und sorgen damit fur sich
sténdig andernden Eigenschaft&of92. Die Suche nach entsprechenden Losungen in Anbetracht

dieses standigen Wandels von Mdoglichkeiten, lasst sich als Computerprogramm ubersetzen.

Mithilfe einer geeigneten technischen Umgebung zur physikalischen Echtzeitsimulation von starren
Kdrpern, ist man in der Lage das Verhalten von starren Koérpern nachzuahmen. Damit lassen sich
Kreaturen konstruieren, welche abhangig von ihrer Beschaffenheit in der gegebenen Umgebung eine
Evolution durchlaufen kdnnen. Mit solch einer Simulation I&sst sich der Entwicklungsprozess der

nattrlichen Evolution demonstrieren.



1 Einleitung

1.1 Motivation und Zielsetzung

Genetische Algorithmen werden von Forschern seit einiger Zeit zur Nachahmung der darwinistischen
Evolution verwendet. Auch die Entwicklung von Kreaturen oder Robotern, die in simulierten Welten
leben und evolvieren, hat seit einiger Zeit bei vielen Forschern das Interesse geweckt. Es gibt bereits
eine Reihe von 2D-simulierten Implementierungen, in welchen Kreaturen durch die Mechanismen
der Evolution ihr Fortbewegungsverhalten entwick&lef0g. Einer der wichtigsten Wegbereiter

in diesem interdisziplinaren Gebiet ist Karl Sims, mit seiner Entwicklung einer 3D-simulierten
Umgebung $im94, in welcher kinstliche Kreaturen eine Reihe von Fahigkeiten, wie Gehen,

Springen oder Schwimmen, wahrend der laufenden Evolution entwickeln.

Der Fokus dieser Arbeit ist die Implementierung eines Bewegungsapparates in der 3D-Gra k-Engine
Unreal Engine, mit welcher eine realistische Echtzeitsimulation der Evolution realisiert wird. Dabei
wird auf folgende Forschungsfrage eingegangen: Wie kann ein Bewegungsapparat konstruiert werden,
mit welchem die Grundvoraussetzung zu einer evolutionaren Entwicklung in einer physikalischen

Simulationsumgebung gegeben ist?

Ziel der Arbeit ist es evolutionare Ergebnisse mit der implementierten Bewegungsmechanik zu

erreichen, diese zu analysieren und die Ergebnisse kritisch zu diskutieren.

1.2 Abgrenzung

In dieser Arbeit wird nicht auf bereits implementierte Aspekte der KipEvo-Simulation eingegangen
[1B21]. Die hier erlauterten Grundlagen unterstutzen lediglich das Grundverstandnis der im Rahmen

der Arbeit vorgenommenen Anpassungen und Entwicklungen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist in 5 Abschnitte eingeteilt.

Kapitel 2 befasst sich mit der grundlegenden Modellierung von Bewegungsmechaniken. Hierbei wird
besonders auf die Aspekte eingegangen, welche aus der klassischen Mechanik stammen. Diese sind
in 3D-Engines fir die Integration einer realistischen Physik relevant. Zusatzlich wird auf verwandte

Gebiete und Arbeiten eingegangen, in welchen verschiedene Modellierungen vorgestellt werden.

Kapitel 3 befasst sich mit der grundlegenden Theorie zur kiinstlichen Evolution und die der neurona-

len Netze.
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Kapitel 4 befasst sich mit dem Konzept der Swimbots. Dabei wird die Idee naher erlautert und die

Funktion und Struktur dieser verdeutlicht.

Kapitel 5 befasst sich mit der Umsetzung des im vierten Kapitel beschriebenen Konzepts. Dabei wird
die Entwicklungsumgebung, sowie die Systemarchitektur und die Implementierung der Komponenten

verdeutlicht.

Kapitel 6 beinhaltet die Diskussion der Simulationsexperimente zur Veranschaulichung der Evoluti-

onseffekte. Dabei werden Ergebnisse der insgesamt 4 Simulationslaufe analysiert.

Kapitel 7 diskutiert die Ergebnisse der Arbeit, sowie Probleme die aufgetreten sind. Es werden
Ansétze erlautert, die in Zukunft implementiert werden kdnnen um Probleme zu l6sen oder die

Simulation vielseitiger zu gestalten.



2 Modellierung von Bewegungsmechaniken

Computergenerierte Kreaturen sind nicht nur interessante Objekte zum Studieren, sondern kénnen
in bestimmten Bereichen der Forschung zur Design-Verbesserung von Bewegungssystemen fiihren
[Kri19]. Sie stellen ein Feld mit weitreichenden Anwendungen dar, von der Robotik bis hin zur Simu-
lation von Okosystemen, in welchen auf eine faszinierende und unterhaltsame Art die evolutionaren
Prozesse gezeigt werden kdnnen. Da die Grenzen zur Modellierung und dem Entwurf virtueller
Kreaturen nicht klar festgelegt sind, gibt es viele Ansatze Bewegung in einer raumlichen Umgebung

zu simulieren.

2.1 Physikbasierte Modellierung in der Computergra k

Grundlage der Modellierung von nattirlichen Bewegungsmechaniken in einer raumlichen Simulati-
onsumgebung ist ein geeignetes Physikmodell. In der Informatik wird die Umsetzung eines solchen

Modells auch als Physik-Engine bezeichnet.

Eine Physik-Engine ist eine Computersoftware, die eine anndhernd natirliche Simulation bestimmter
physikalischer Systeme wie Starrkorper- (inklusive einer Kollisionserkennung), Weichkorper- und
Flussigkeitsdynamik ermdglicht und in der Computergra k eingesetzt wird. Die Simulationen
erfolgen in Echtzeit und erzeugen damit ein realistisches Abbild physikalischer Naturgesetze. Der
Begriff wird auch in Softwaresystemen verwendet, mit welchen physikalische Phdnomene oder

Hochleistungsrechnungen simuliert werden (wie z.B. partikelbasierte Flissigkeitsdynamiksimulation
[phy]).

Langfristiges Ziel einer physikbasierten Modellierung ist es, Methoden zu entwickeln, um physi-
kalische Systeme von Objekten zu spezi zieren, zu entwerfen und zu kontrollieren. Unter diese
Modellierung versteht man eine mathematische Reprasentation eines Objekts, das die physikalischen
Eigenschaften, Momente und Energien einem Modell zuordnet, was eine numerische Simulation
seines Verhaltens ermdglicht. In der Computergra k sind dies beispielsweise, gangige Bestandteile
der Dynamik (Bewegung durch Kraftauswirkung, Masse und Tragheit) mit starren oder weichen

Korpern, sowie durch sogenannte Constraints beschranktem Verhalten.
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2.1.1 Softbody Bewegungsdynamik am Beispiel von Wirmern

In der PublikationThe Motion Dynamics of Snakes and Wofivig#88] befasst sich der Autor Gavin
Miller mit der Frage wie biologische Formen fiir eine nattrliche Animation modelliert werden kénnen.
In seiner Arbeit beschreibt er ein Masse-Feder Modell in welchem die Fortbewegung von wirbellosen
Tieren wie Schlangen und Wirmern ermdglicht wird. Dabei unterscheidet Miller zwischen zwei

essenziellen Aufbauarten des Korpers.

1. Tiere mit einem starren Skelett (Starrkérperaufbau), bei welchen die einzelnen starren Korper-

teile durch Gelenke miteinander verbunden sind.
2. Wirbellose Tiere wie Wirmer, die sich biegen und dehnen lassen.

Bei der Kérperstruktur von Tieren mit starren Korperteilen erfordert es die Berticksichtigung der
Dynamik hierarchischer starrer Strukturen. Miller betont, dass die kinematischen und dynamischen
Modelle, welche fur die Modellierung von wirbellosen Tieren sind, nicht das Problem in Bezug auf
Haut und Muskeln behandeln. AuRerdem verandern Wirmer und Schlangen ihre Form wahrend der
Bewegung. Die Bewegung ist auferdem abh&ngig vom Halt bzw. der Reibung zum Boden. Diese

Faktoren machen eine Bewegung mit Softbody-Mechaniken zu einer komplexen Herausforderung.

2.1.2 Begriffe aus der klassischen Mechanik
2.1.2.1 Kinematik und Dynamik

Eine Physik-Engine bietet eine solide und weit verbreitete Nachbildung der Realitét in virtuellen
Welten. Dabei gibt es aus der traditionellen Mechanik zwei wichtige Teilbereiche, welche essentiell
fur die Berechnung der Bewegungszustande sind, durch welche eine Animation ermdéglicht wird
[Rabl6hISPM2(. Die Kinematik wirkt sich, unabhéngig von der Physik (Kraft), auf den Zustand
der Figur. Die Dynamik befasst sich mit der Ursache der Bewegung, d.h. mit der Beschreibung der

Bewegung von Koérpern durch die einwirkenden Kréafte.
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Abbildung 2.1: Visualisierung der Zusammenhange der Kinematik und Dynamik
So wie sie auch in gangigen Physik-Engines verwendet und berechnet wird. Das kinematische
Modell ibernimmt Berechnungen der Bewegung ohne Bezug auf Kraftein uss, wahrend das
dynamische Modell die wirkenden Krafte berlicksichtigt. Quelle: [ISPM20]

Abbildung 2.1 verdeutlicht die Zusammenhénge der Kinematik und Dynamik. Dabei beschreiben
die geometrischen Daten den zu bewegenden Korper und auch die Kollisionsobjekte, welche den
Bewegungszustand beein ussen. Aus der Tragheitsbelastung und den extern-wirkenden Kraften
kann dann die resultierende Bewegung des Objektes ermittelt werden. Das Zusammenspiel beider
Teilbereiche beschreibt die in einer physikalischen Umgebung auftretenden Ursachen und den
Charakter von Bewegungen. Die newtonschen Gesetze zur Bewegungdrigidjilden dabei die

Grundlage dieser Berechnungen.

2.1.2.2 Inverse Dynamik

Die Inverse Dynamik ist ein inverses Problem. Es beschreibt die Dynamik von Gelenksystemen, also
dem Verhalten miteinander verbundener Glieder (wie z.B. bei Robotersystemen). Die Kréafte werden
dabei aus der Kinematik der Gelenke abgeleitet, die zu den einzelnen Bewegungen fuhren. Dabei
werden die internen Momente und Krafte aus Messungen der Bewegung der Glieder und auch die

beteiligten externen Kréafte, wie z.B. Widersténde, berechnet.

Es gibt viele Anwendungsmdglichkeiten fir die inverse Dynamik. Der traditionelle Anwendungsfall
der inversen Dynamik ndet man in der Robotik. Hier werden Gelenkkrafte bzw. Drehmomente
berechnet, die erforderlich sind, um einen Roboterarm von einer kartesischen Koordinate zu einer
anderen zu bewegen. Diese wesentliche Anforderung in der Robotik ist bei einer einfachen Animation
nicht wichtig, da dort ein Punkt zu einem anderen bewegt werden kann, ohne physikalische Gesetze

(wie z.B. die Tragheit) zu brechen. Bei physikbasierten Simulationen, allerdings, ist dieser Bereich
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weiterhin essentiell.

In der Biomechanik wird durch die inverse Dynamik der Drehmoment aller anatomischen Struktu-
ren eines Gelenks erfasst, die notwendig sind, um die beobachteten Bewegungen des Gelenks zu
erzeugen. Dazu zahlen auch Faktoren wie Muskeln und Bander. Diese Drehmomente kdnnen dann
verwendet werden, um die Menge an mechanischer Arbeit zu berechnen, die von diesem Drehmoment
geleistet wird. Jedes Drehmoment kann positive Arbeit leisten, um die Geschwindigkeit und die
Hohe des Korpers zu erhdhen, oder negative Arbeit leisten, um diese entsprechend zu verringern.

Die erforderlichen Bewegungsgleichungen basieren auf der Newtonschen Mechanik.

2.1.2.3 Inverse Kinematik

Die inverse Kinematik ist auch, wie die inverse Dynamik, ein inverses Problem. Anders als bei der
inversen Dynamik wird allerdings nach einem statischen Satz von Gelenkwinkeln gefragt, wodurch
die Position eines bestimmten Punktes (oder mehrerer Punkte) eines Mehrkérpermodells gegeben ist.
Sie wird bei der Synthese menschlicher Bewegungen eingesetzt, insbesondere bei der Entwicklung
von Videospielen (z.B. der Animationen)ii, unr]. Eine weitere Anwendung ndet sich in der
Robotik, wo die Gelenkwinkel eines Arms anhand der gewlinschten Position des Endeffektors (das

letzte Element einer kinematischen Kette von Gelenken) berechnet werden missen [KBO6].

2.1.2.4 Starre Korper

In der klassischen Mechanik bezeichnet man als einen starren Kdrper einen idealisierten Korper,
welcher sich nicht verformen lasst. Die Unverformtheit ist dahingehend so de niert, dass die Absténde
zwischen zwei Punkten innerhalb des Koérpers bei einwirkenden Kraften gleich bleibt; man spricht

dabei auch von einer durchgehenden Verteilung der Masse.

2.1.2.5 Beschrankungen

In der Hamilton-Mechanik ist eine Beschrankung eine Beziehung zwischen den Koordinaten und

Impulsen, die ohne Verwendung der Bewegungsgleichungen gilt. Wenn die Bewegung eines Kérpers
durch eine oder mehrere Bedingungen eingeschrankt wird, verringert sich die Zahl der unabhangigen
Moglichkeiten, den Kdrper frei zu bewegen. Die Begrenzungen oder Einschrankungen der Bewegung

des Systems werden als Beschrankung (engl. Constraint) bezeichnet.
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Abbildung 2.2: Einfache Visualisierung einer Beschrankung am Beispiel eines Pendels.

In der vorliegenden Abbildung ist ein Pendel zu sehen. Bei einem einfachen Pendel ist der Radius
des Drehwinkels oder die Lange des Befestigungsdrahtes fest vorgegeben. Bei einer Beschrankung
sind genau diese beiden Aspekte erforderlich um die beschréankte Bewegung zu berechnen. Der
Freiheitsgrad gibt dabei an, welche Achsenabschnitte bei einer Beschrankung berticksichtigt werden.
Ist die Befestigung des Pendels somit auf die Bewegung in den (x,y) Abschnitten begrenzt, so muss
der z-Abschnitt raumlich nicht betrachtet werden. Generell spricht man von linearen und rotierenden

Beschrankungen.

2.2 Verwandte Gebiete und Arbeiten

2.2.1 Evolutionare Robotik

Die evolutiondre Robotik dhnelt der simulierten Evolution virtueller Kreaturen. Allerdings befasst
sich dieser Bereich mit einem evolutiondren Prozess, basierend auf einem genetischen Algorithmus,
um Steuersysteme zu bewerten. Die Steuersysteme sind durch kiinstliche Genotypen de niert, die
ihrerseits Uber viele Generationen hinweg miteinander gekreuzt werden. Die ttesten Individuen (d.h.
mit ef zientesten Steuersystemen) erzeugen am ehesten Nachkommen. Die Fitness wird mithilfe
eines Bewertungskriteriums am Verhalten des Roboters gemessen. Die evolutionare Robotik wird
prinzipiell zur Entwicklung von Steuerungssystemen flr Roboter eingesetzt. Eher selten angewandt,
kann die evolutionare Robotik aber auch zur Erzeugung von Koérperplanen (Modelle fur physische
Kdrper) und zur gleichzeitigen Koevolution von Steuersystemen und Kérperplanen eingesetzt werden.
[LPOO]

2.2.2 Evolving Creatures - Karl Sims

Die Arbeit von Karl Sims war wegweisend im Bereich der evolutiondren Simulation virtueller

Kreaturen. In seiner physikbasierten Umgebung entwickeln seine Kreaturen verschiedene Geh-,
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Schwimm- und Sprungverhalten. Die aus verbundenen Blocken bestehenden Kdrper, werden durch
einfache neuronale Netzwerke gesteuert, welche auf Grundlage der Wahrnehmungen der Gliedma-
3en unterschiedliche Drehmomente an den Gelenken erzeugen, wodurch realistische Bewegungen
ermdglicht werden. Sims hat als Fitnessfaktor die Bodengeschwindigkeit der Kreaturen ausgewabhlt.
Durch den Prozess der Evolution haben sich interessante Gestalten entwickelt. Wenn sie simuliert
wurden, elen einige Kreaturen um, wobei sie ihre anfangliche potenzielle Energie nutzten, um
eine hohe Geschwindigkeit zu erreichen. Einige vollfihrten sogar Purzelbaume, um ihre horizontale
Geschwindigkeit zu erhdhen. Die Korperstruktur, bestehend aus verbundenen Koérperblécken wurde

als Inspiration fur die strukturelle Kérperanatomie der Swimbots genutzt.

Abbildung 2.3: Morphologie von Sims Kreaturenkwvolving CreatureQuelle: [Sim94]



3 Theorie

3.1 Kiunstliche Evolution

Das Forschungsgebiet der kiinstliche Evolution befasst sich mit kiinstlichen Lebenssystemen, welche
inspiriert durch die natirliche Evolution, anhand mathematischer Modelle simuliert weSHOA][

Obwohl das kiinstliche Leben grundséatzlich sowohl auf die Urspriinge der Biologie als auch auf ihre
Zukunft ausgerichtet ist, erfordern der Umfang und Komplexitat dieses Forschungsbereiches eine
VerknUpfung vieler Disziplinen. Dieses breit angelegte Forschungsgebiet umfasst die Mdglichkeit,
lebensechtes Verhalten in ungewohnten Umgebungen zu entdecken und neue und ungewohnte

Lebensformen zu schaffen.

3.1.1 Evolutionare Algorithmen

Die Evolution ist die Verdnderung von Merkmalen einer Art Uber mehrere Generationen hinweg
und beruht auf dem Prozess der naturlichen Selektion. Sie beschreibt das historische Auftreten von
Veranderungen einer Population von Lebewesen. Die natirliche Selektion hingegen beschreibt den
Ausleseprozess der am besten geeigneter Individuen in einer spezi zierten Umwelt. Evolution ist

daher nur im Kontext ganzer Populationen sinnvoll - fir Individuen ist sie nicht de niert.

Die Evolution bietet unzéahlige Beispiele fir erstaunlich komplexe Losungen fir die Herausforderun-
gen des LebenggGO0]. Sie ist nicht nur auf die biologische Welt beschrankt sondern kann in jeder
Umgebung statt nden, wo die genetischen Operatoren der Replikation, Variation oder Selektion

aufeinandertreffen.

Folglich, kann eine Evolution kinstlich als Computerprogramm simuliert werden, um entweder
evolutiondre Experimente durchzufiihren oder technische Herausforderungen durch gerichtete Evo-
lution zu I6sen. Ahnlich wie bei der biologischen Evolution bringen kiinstliche Experimente oft
Uberraschende und kreative Ergebnisse hervor [WH22, PJ08a, 1Al L

Das Gebiet der kiinstlichen Evolution hat seine Anféange in den 1960er Jahren mit den Arbeiten von

Ingo Rechenberg (Evolutionsstrategien, kurz EBIFS9T), John Holland (genetische Algorithmen,
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kurz GA - [Hol94]) und L.J. Fogel (evolutionédre Programmierung, kurz EB3§S97). Holland

war an der Anpassung in natirlichen Systemen interessiert, Fogel und Rechenberg mehr an der
Nutzung von evolutionéren Algorithmen zur Optimierung. Aus algorithmischer Sicht gibt es zwar
wichtige Unterschiede zwischen diesen drei Verfahrenstypen, welche von Schwefel und Back in ihrer

Publikation zur evolution&ren Optimierung verdeutlicht worden sind. [BS93].

3.1.1.1 Exkurs Blind Watchmaker

The Blind Watchmaker ist ein Algorithmus von Richard Dawkins aus seinem im Jahr 1986 stam-
mendem Buchaw03,in dem eine exemplarische Umsetzung zur Theorie der Evolution durch

nattrliche Selektion beschrieben wird.

Der Ansatz von Dawkins, beschreibt eine einfache und lehrreiche kiinstliche Evolution sogenannter
biomorpher Strukturen. Diese werden von Dawkins als zweidimensionaler Gebilde konzipiert,
bestehend aus einer Verkettung von Strichen. Die Morphologie dieser, wird durch kiinstliche Mutation

verandert [DawO03].

Abbildung 3.1: Biomorphe Gebilde aus Dawkins Blind Watchmaker.
Quelle: [Bar07]

Die kunstliche Evolution geht immer von einem Genom aus, d. h. das zu I6sende Problem muss
in einem Genotyp kodiert sein. D&oblemin Dawkins Umsetzung ist lediglich die Suche einer
ansehnlichen biomorphen Struktur. Die Selektion ndet dabei namlich durch den Nutzer statt, der
nach jeder Generation entscheidet welche der Genotypen selektiert werden. Es handelt sich bei der
von Dawkins konzipierten Evolution um eine zielgerichtete Evolution. Die LAnge sowie Winkel der
einzelnen Striche fur die Darstellung der Struktur, sind im Genotyp numerisch kodiert (4 Gleitkom-
mazabhlen jeweils fur die Lange und Winkel der Striche) und werden durch den Mutationsprozess
verandert. Der nach jeder Generation weitergegebene mutierte Genotyp wird in den Phanotyp, also

der sichtbaren Struktur mit den Linien, umgewandelt. Nach Durchlauf einiger Generationen ergeben
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sich vielseitige Strukturen, wie in der Abbildung 3.1 sichtbar.

3.1.2 Zyklus Kinstliche Evolution

Die kunstliche Evolution wird in der Regel in Form eines evolutionaren oder genetischen Algo-
rithmus (GA) umgesetzt. Ein GA ist ein Suchverfahren, das die drei wesentlichen Elemente der
darwinistischen Evolution - Replikation, Mutation und Selektion - umsetzt. In der Regel wirkt das
Verfahren auf eine Population von Lésungskandidaten ein, die nach einem Fitnesskriterium bewertet

werden.

Populationen, oder auch Genpools genannt, entwickeln sich, indem sich die Genfrequenzen andern.
Die Variation in Populationen wird von den im Genpool der Population vorhandenen Genen bestimmt,
die durch die Mutation verandert werden. Die genetische Zusammensetzung einer Population kann
auch durch zufallige Ereignisse wie eine Gendrift oder die gemeinsame Vererbung von Genen

(genetisches Trampen) beein usst werden.

Die Evolution funktioniert immer mit Populationen von Individuen. In der Natur sind dies Lebewesen,

in der kinstlichen Evolution sind es oft Problemlésungen. Jedes Individuum tragt eine Beschreibung
einiger seiner Merkmale (Farbe, Kérpergrolie). Diese Beschreibung wird als Genom bezeichnet. Der
Genotyp hingegen beschreibt die Menge aller Genome. Er wird verwendet, um den Unterschied
zwischen der genetischen Anlage und dem endgdltigen Organismus, dem Phanotyp, auszudrticken.
Das Genom besteht aus einer Reihe von Genen, wobei ein Gen lediglich ein Merkmal beschreibt.
Die Werte aller Gene eines Individuums sind vorzeitig festgelegt und andern sich nicht im Laufe der

Lebenszeit eines Individuums.
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Abbildung 3.2: Grundlegende Veranschaulichung des Evolutionszyklus.
Der Genotyp wird in den Phanotyp umgewandelt. Der Phanotyp wird in der festgelegten Umgebung
simuliert und entsprechend der ausgewéhlten Methode der Selektion unterworfen. Die Phase der
Reproduktion erzeugt die selektierten Nachkommen und unterwirft sie einer Mutation. Der Zyklus
wiederholt sich.

Die natiurliche Selektion wirkt sich auf den Phanotyp bzw. die physischen Merkmale eines Indivi-
duums aus. Der Phanotyp wird durch die genetische Beschreibung eines Individuums (Genotyp)
und seiner Umwelt bestimmt. Einige Merkmale werden von nur einem einzigen Gen bestimmt,
andere Merkmale wiederum werden jedoch durch das Zusammenspiel vieler Gene beein usst. Eine
Variation in einem der vielen Gene, die zu einem Merkmal beitragen, kann sich nur geringfugig auf

den Phanotyp auswirken.

3.1.3 Genetische Algorithmen

Im Gegensatz zu den anderen Ansétzen der evolutiondren Algorithmen, war Hollands urspriingliches
Ziel nicht Algorithmen zu entwickeln, um direkt konkretisierte Probleme zu |I6sen, sondern das
Phanomen der Anpassung, wie es in der Natur vorkommt, formal zu untersuchen und Wege zu

entwickeln, um die Mechanismen der natirlichen Anpassung in Computersysteme zu Ubertragen.

Holland stellte in seiner Publikation den genetischen Algorithmus als eine Abstraktion der biolo-
gischen Evolution vor und gab einen theoretischen Rahmen fir die Anpassung unter genetischen

Algorithmen an [Hol94].
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Abbildung 3.3:Darstellung der Begrif ichkeiten am Beispiel einer Population als Bitzeichenfolge
kodiert. Angelehnt an [Mal20]

Seine Methode ist es, von einer Population @mmomosomefwelche im Computer als Reihe von
Bits dargestellt ist) zu einer neuen Population zu gelangen, indem einefmiche Selektion

zusammen mit den genetischen Operatoren der Kreuzung, bzw. der Rekombination, und der Mutation.

Jedes Chromosom besteht &msnen(als Bits oder Zahlen dargestellt), wobei jedes Gen ein Allel
beschreibt. Der Selektionsoperator wahlt diejenigen Chromosomen in der Population aus, die sich
fortp anzen dirfen, und im Durchschnitt erzeugen die tteren Chromosomen mehr Nachkommen
als die weniger tten. Bei der Kreuzung werden Teile von zwei Chromosomen ausgetauscht, was in
etwa der biologischen Rekombination zwischen zwei einchromosomalen Organismen entspricht. Die

Mutation verandert hierbei durch Zufall die Allel-Werte im Chromosom.

3.1.4 Mutation

Die Mutation ist in der genetischen Programmierung ein Operator, mit welcher die genetische
Vielfalt von Generationen einer Population gewahrleistet wird. Das Grundprinzip dieser Abstraktion,

stammend aus der natiirlichen Mutation, funktioniert ahnlich.

Dabei wird prinzipiell auf Basis einer Wahrscheinlichkeitsentscheidafcein Teil der genetischen
Sequenz verandekpz92. Ein hdu g vorkommendes Beispiel ist die Bit-Umdrehung, bei der in
einer genetischen Bit-Sequenz ein spezielles Bit abhangig von einer Zufallsvariable, gekippt wird.
Dieses Verfahren basiert auf der biologischen Punktmutation, in welcher einzelne Nukleinbasen

modi ziert werden.

Fur die Mutation gibt es allerdings verschiedene Ansétze, welche alle jeweils maf3geblich vom
Anwendungsfall und der Struktur des Genotyps abhéngen. Der Zweck bei allen Mutationsarten
ist jedoch der selbe: Die Erzeugung von Vielfalt in Populationen. Ahnlichkeiten werden dadurch

vermieden. Das fuhrt auch dazu, dass die meisten genetische Algorithmen bei der Generierung
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der nachsten Generation nicht nur die ttesten der Population nehmen, sondern eine zuféallige oder

teils-zuféallige Auswahl mit einer Gewichtung zugunsten der ttesten treffen [Koz92].

3.1.5 Genotyp zu Phanotyp

Um vorhersagen zu kdnnen, wie sich eine Population an eine bestimmte Umweltverdnderung anpasst,
muss man verstehen, wie genetische Veranderungen entstehen, wie sie sich als phanotypische
Veranderungen manifestieren und wie lebensfahig die daraus resultierenden Phanotypen im Kontext
bestimmter Umgebungen sein werden. W. Johannsen, der im Bereich der Genetik besonders die
Kausalitat zwischen genetischem Erbmaterial und der Erscheinung durch den Phanotyp untersucht
hat [Joh1], unterschied zwischen den Auswirkungen, welche genetisches Erbmaterial und der
sich daraus bildenden Phénotyp auf die Evolution haben. Diese Beziehung ist keine Eins-zu-Eins
Beziehung Joh1]. Die Komplexitét dieser Beziehung wurde durch Pere Alberch als Genotype-
Phenotyp-Map (GP-Map) eingefuhiRTAJ19. Durch diese wird die Abh&ngigkeit von Genotyp

und Phanotyp modelliert. Die Identi zierung der physikalischen Mechanismen der Vererbung gaben
einen gewissen Einblick in die Art und Weise, wie genetische Faktoren den Phénotyp beein ussen,

konnten jedoch nicht viel von dem Prozess aufklaren.

In der quantitativen Genetik und verwandten Bereichen wird versucht mithilfe von GP-Mapping,
die Gene zu identi zieren, die mit Phanotypen assoziiert sind. Darlber hinaus werden statistische
Verfahren angewendet, um messbare phanotypische Variationen zu ermitteln. Diese Korrelationen
bieten einen Einblick in das GP-Mapping als eine Bldck BoxProzess, indem sie die Genotypen

mit den Phanotypen in Verbindung bringen. Bei evolutionaren Algorithmen, welche Phanotypen in
einer Umgebung simulieren, ist die Auswabhl einer geeigneten Genotyp-Phanotyp-Beziehung von
hoher Relevanz flr die Aussagekraft eines Genotyps, und damit verbundenem Erfolg der Evolution.
Allerdings geben statistische Korrelationen nur wenig Aufschluss tiber die Mechanismen, durch die

sich genetische Veranderungen als phanotypische Veranderungen manifestieren [NRTAJ19].

3.1.6 Fitness

Bei der kuinstlichen Evolution zur Losung praktischer Probleme wird in der Regel eine Fitness-
funktion ausgewabhilt, die das gewilinschte Ziel der Suche widerspiegelt. Solche Fithessfunktionen
sind oft einfache quantitative Maf3e, die intuitiv die entscheidenden Merkmale eines erfolgreichen
Ergebnisses zu erfassen scheinen. Diese Mal3e sind ein Kernpunkt von evolutiondren Algorithmen,
da sie wie ein Trichter die Suche steuekinz97. Die Fortp anzung ist auf Individuen mit hoher

Fitness ausgerichtet, in der Hoffnung, dass kommende Generationen weitere Fitnessverbesserun-
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gen hervorbringen. Dieser Ansatz ahnelt dem Prozess der Tierzucht und stitzt sich auf dieselben

evolutionaren Prinzipien fur seinen Erfolg.

Als einfaches Beispiel einer Fitness konnte man die reellwertige eindimensionale Funktion maximie-

ren wollen

f(X) = 2x+ sin(4x); O0<x<p 3.1

Hier sind die Lésungsvorschlage Werte von x, die als eine Reihe von Bit-Zeichen kodiert werden kon-
nen um die reelle Zahl darzustellen. Die Fitnessberechnung lbersetzt eine gegebene Bitzeichenfolge
x in eine reelle Zahl y und wertet dann die Funktion an diesem Wert. Die Fitness einer Zeichenkette

ist der Funktionswert an diesem Punkt.

Es gibt jedoch auch Ansétze in denen eine Spezi kation der Fitness, also dem gewlinschten Ziels der
Evolution, nicht durch eine Fithnessfunktion ausgedrickt wird. Diese Art von Fitness wird auch als
Implizite Fitnesdezeichnet. Diese ist ein Ansatz in evolutiondren Berechnungen fur Probleme, bei
denen die Fitness eines Individuums als seine Erfolgsrate tUber eine Anzahl von Versuchen gegen
eine Sammlung von Erfolgs-/Misserfolgstests bestimmt wird, statt durch konkretisierte Bewertungs-

funktionen.
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3.2 Neuronale Netze

Ein neuronales Netz ist eine zusammenh&ngende Anordnung von sogenannten Perzeptronen (Neu-
ronen), die dem Modell des menschlichen Gehirns nachgestaltet ist. Die Verarbeitungsfahigkeit
des Netzes ist in Gewichtungen gespeichert, die durch einen Anpassungsprozess bzw. Lernprozess,

Ublicherweise mithilfe von Trainingsdaten, neu berechnet werden.

3.2.1 Das Neuronen-Modell

Neuronen sind die Hauptbestandteile eines kiinstlichen neuronalen Netzes.

Abbildung 3.4: Modell eines Neurons mit den vier Grundelementen.
a) bildet die Eingangswerte ab. b) deutet auf die Gewichtungen der einzelnen Neuronen zu. c) ist die
Ubertragungsfunktion, welche die Eingangswerte und Gewichtungen zusammenfiihrt. d) ist die
Aktivierungsfunktion, durch welche bestimmt wird ob das Neuron gefeuert wird oder nicht.

Ein Neuron enthalt eine Anzahl von Eingangswerten. Bei diesen kann es sich um initiale Eingangs-
werte oder Ausgaben vorstehender Neuronen handeln. In 3.4 abgebildet, sieht man drei eingehende
Eingangswerte flir das abgebildete Neuron. Die Eingdnge werden durch separate Gewichtungen
priorisiert. Das bedeutet, dass die Eingabewerte, abhéngig von der zugehdrigen Gewichtung einen
unterschiedlichen Effekt auf das nachste Neuron haben kénnen. Eine Ubertragungsfunktion sorgt fiir
die Aufsummierung der Gewichtungen und der eingehenden Neuronen-Werte. Diese ist mathematisch

de niert als

f(xw)= a1 ,= XWik (3.2)

Dabei steht das;Xur den Wert des-ten Eingangswertes. Dasbeschreibt dek-ten Gewichtungs-

wert zu gegebenem Neuron an déen Stelle.
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3.2.2 Aktivierungsfunktionen

Das menschliche Gehirn versucht jederzeit die eingehenden Informationen zu kategorisieren. Das
Ergebnis dieses Prozesses entscheidet welche Entscheidiktiy&rtwerden. Im Neuronen-Modell

bildet man dies durch eine Aktivierungsfunktion ab. Die Trennung spielt eine Schlisselrolle fir die
ordnungsgemal3e Funktion eines neuronalen Netzes, da sie sicherstellt, dass es aus den nitzlichen

Informationen lernt und nicht bei der Analyse des nicht nitzlichen Teils stecken bleibt.

Es gibt eine Reihe verschiedener Funktionen die gangig als Aktivierungsfunktionen fir neuronale
Netze genutzt werden. Je nach dem Anwendungsfall eignen sich die ein oder andere Funktion.
Gangige Funktionen sind Sigmoid, Tanh und ReLu [Sha21].

(a) Sigmoid (b) TanH

Abbildung 3.5: Aktivierungsfunktionen Sigmoid und Tanh

Sigmoid - Die sigmoide Aktivierungsfunktion wird auch als logistische Funktion bezeichnet. Sie

wird unter anderem auch bei der logistischen Regression angevirmiduifd ist wie folgt de niert

1
l+eX

f(x) = (3.3)

Die Funktion nimmt einen beliebigen reellen Wert als Eingabe an und gibt Werte im Bereich von 0
bis 1 aus. Je grél3er die Eingabe, desto néher liegt der Ausgabewert bei 1, je kleiner die Eingabe ,

desto naher liegt die Ausgabe bei 0.

TanH - Der hyperbolische Tangens (kufanH), ist der sigmoidalen Funktion &hnlich. Auch diese

nimmt einen beliebigen reellen Wert als Eingabe an und gibt jedoch anders als bei der Sigmoid
Funktion, Werte im Bereich von -1 bis 1 aus. Dementsprechend sind auch hier die positiven Eingabe-
werte naher am Ausgabewert 1 und die negativen Eingabewerte am Ausgabewert -1. Sie ist wie folgt

de niert.
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efe X

f(X) = tanhx = <+ e X

(3.4)

Bias - Ublicherweise fiigt man dem Berechnungsprozess noch eine Konstante hinzu, wodurch das
Ergebnis der Aktivierungsfunktion verschoben wird, diese wird auch Bias genannt. Eine einfachere
Art dies zu verstehen, ware es mit dem Vergleich zu einer linearen Funktion, z.B.ydargk + b,

wobei b die Verschiebung beschreibt.

Damit lasst sich eine Linie nach oben und unten verlegen, um die Vorhersage besser an die Daten
anzupassen. Ohne die Konstahtdurchlauft die Linie immer den Ursprung, und man erhélt eine

schlechtere Anpassung.

3.2.3 Schichten und Topologien

Ein einfaches neuronales Netz, oft auch als Feed-Forward-Netz bezeichnet, besteht aus drei grundle-
genden Typen von Schichten. Die erste Schicht bildet die sogenannte Eingangsschicht, welche eine
Reihe von Eingabeneuronen enthalt. Die rohen Eingabedaten werden in dieser Schicht durch die

Neuronen in das Netz eingespeist. Der zweite Schichttyp wird als versteckte Schichhigaheh

layer) bezeichnet. Sie liegt zwischen der Eingabe- und der Ausgabeschicht. Versteckte neuronale

Netzschichten kdnnen auf viele verschiedene Arten aufgebaut werden und unterschiedlich belie-

big oft wiederholt werden. Die Ausgabeschicht ist die letzte Schicht und gibt die Ergebnisse des

Netzwerks aus.

Abbildung 3.6:Topologie eines einfachen Feed-Forward Netzes mit einer versteckten Schicht (engl.
hidden layer).
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3.2.4 Neuroevolution

Neuronale Netze haben sich in den vergangenen Jahren als erfolgreiche Systeme zur Bewaltigung
von Aufgaben gezeigt, wie z.B. bei Klassi zierungsproblemen. Dies ist zwei maf3geblich relevan-
ten Faktoren zu verdanken: dem Zuwachs der Datenmengen (Big-Data) und der zunehmenden
Computerperformanceédal2(. Die Entwicklung solcher Netze erfordert jedoch Fachwissen und
Erfahrung. Neuroevolution zielt darauf ab, diesen schwierigen und oft zeitraubenden Prozess durch
die Anwendung evolutionarer Techniken zu I6sen. Vereinfacht ausgedrtickt ist die Neuroevolution
ein Teilbereich der kinstlichen Intelligenz, bei dem versucht wird, einen Evolutionsprozess in Gang
Zu setzen, der dem unserer Gehirne dhnelt. Es wird versucht, die Mittel zur Entwicklung neuronaler

Netze durch evolutiondre Algorithmen zu entwickeln.
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4 Konzept - Swimbots

Die Namensgebung fir die Swimbots hat seinen Ursprung in der Anwendung Genepool von Jeffrey
Ventrella en05. Diese handelt um eine 2D-Simulation, in der eine Population von virtuellen
Organismen (welche Venetrella als Swimbots bezeichnet) Schwimmféhigkeiten entwickeln. Diese
koénnen Kriterien fir die Partnerwahl festlegen, um geeignete genetische Eigenschaften fir zuklnftige
Generationen zu sichern. Es bilden sich mit der Zeit sogenannte lokale Genpools (nach der De nition
von Dawkins Paw03), die jeweils um Partnerwahl und Nahrung konkurrieren, da Energie ein

essenzieller Bestandteil der Fortp anzung ist.

Anders als in Ventrellas Arbeit, sind die Swimbots in der KipEvo Simulation von der Gestaltung her

an die Arbeit von Karl Sims angelehnt.

Die Grundidee ist die Erzeugung von virtuellen Kreaturen, welche in einer physikbasierten Umgebung
leben und evolvieren. Diese Kreaturen sind in der Lage sich zu bewegen, sich zu reproduzieren
und Nahrung einzusammeln. Durch die Informationen aus auf3erer und innerer Sensorik, welche
der Kreaturen naturgemald gegeben ist, wird das Bewegungsverhalten standig neu ermittelt. Die
Anpassungsfahigkeit der Kreaturen an die Umgebung, erweist sich implizit durch das Uberleben

oder Sterben der Kreaturen bzw. einer Population von Kreaturen.

4.1 Die Mechanik der Korper

Die Swimbots sind als gelenkbasierte Kdrper konzipiert. Dabei bestehen die einzelnen Gliedmal3en
aus starren quaderformigen Korpern. Diese sind durch Gelenke miteinander verbunden. Jedes
Gelenk verbindet zwei Glieder miteinander, jedoch kann jedes Glied mehrere Gelenke haben, an
denen weitere Glieder verbunden sind. Durch die Gelenke sind eingeschrénkte Bewegungen relativ

zueinander mdoglich.
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(a) Euler Winkel im Koordinatensystem
(b) Einzelne Rotationen am Mesh durchgefiihrt

Abbildung 4.1: Rotation im 3D-Raum

Damit im dreidimensionalen Raum eine Drehung der Gelenke an den Gliedern méglich wird, muss
das Gelenk als Rotationsgelenk implementiert werden. D.h. die Rotation um alle drei Achsenab-
schnitte muss berechnet werden. Der dazugehdrige Winkel wird auch als Euler Winkel bezeichnet
(in Gra k-Engines auch untewoll-yaw-pitch anglebekannt). Die Zusammensetzung der verschie-
denen Glieder erzeugt eine Korperstruktur, wie in Abbildung 4.3 zu sehen. Die Bewegung wird
durch Drehmomente an den Gliedern erzeugt. Diese unterliegen den in den Gelenken spezi zierten

Rotationsbeschrankungen.

4.2 Morphologie

4.2.1 Genotyp und Phanotyp

Wie bereits erwahnt bestehen die Swimbots aus Korperteilen, die durch Gelenke miteinander verbun-
den sind, und bilden so gelenkige Korper. Der Genotyp der Kreaturen gibt Anweisungen dartiber
wie die Kreaturen gebaut bzw. erzeugt werden, sowie zur deren Verhaltensweise. Daher muss der
Genotyp so viel Information wie moglich Uber die Form und Verhaltensbeschaffenheit haben. Das
bedeutet, dass der Genotyp unter anderem die Form und Grof3e der Korper, die Topologie (d.h. wie die
Korper miteinander verbunden sind), die Freiheitsgrade der Gelenke, die Position und Ausrichtung
der Gelenke sowie die Gelenkkraftregler des Bewegungsverhaltens und interne Lebensmerkmale

(Informationen zur Fortp anzung, Energiegehalt und weitere) beinhaltet.

Die Informationen fiir die Auspragung und Verhaltensweise der Swimbots lassen sich in drei Teil-
bereiche aufteilen. Ddtorper -Teil speichert die Korperstruktur, bzw. in welcher Art und Weise
einzelne Korperteile miteinander verbunden sind, sowie die Beschaffenheit der GliedBa-Die

siseigenschafterbeschreiben die unveranderlichen Eigenschaften, welche Ein uss auf mehrere
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Faktoren nehmen. Digenexpressiven Eigenschaftesind jene Eigenschaften, welche aus den

Basiseigenschaften gebildet werden.

Durch die maximale Energie wird der maximal mdglich Energiegehalt festgelegt. Kreaturen kén-
nen nicht mehr Energie zunehmen als die festgelegte Energiegrenze zuléasst. Die Mutation soll auf
einzelne Eigenschaften angewendet werden. Es ndet eine durch die Mutationswahrscheinlichkeit
abhangige Mutation statt, analog zur nattirlichen Mutation in der durch genotypische Gegebenheiten
oder &ul3ere Effekte die Mutationswahrscheinlichkeit beein usst wird. Diese gibt sozusagen die Mu-
tationsanfalligkeit an. Die KopfgrofRe soll die Basisdimensionen des Kopfes spezi zieren, welche fiir
die Nahrungsaufnahme entscheidend sind. Die beiden Sichteigenschaften beein ussen die Fahigkeit

der Swimbots Nahrung wahrzunehmen.

Es gibt genotypisch abhangige Variablen die nach dem Mutationsprozess erzeugt werden, sogenann-
te genexpressive Eigenschaften, welche sich aus den Basiseigenschaften ableiten lassen. Zu den

genexpressiven Eigenschaften zahlen jene, die in Tabelle 4.2 abgebildet sind.

Die Farbe soll als visuelle Unterscheidung der Swimbots dienen, sodass Arten zusammen mit der
Korperstruktur voneinander unterschieden werden kénnen. Allerdings kann es naturlich passieren,
dass die fur die Farbbildung relevanten Variablen so stark mutieren, dass die Farbe sich, trotz der
korperahnlichen Struktur des Elternteils, stark verandert, &hnlich wie beim Albinismus (wo durch ein

Gendefekt ein Mangel des Farbpigments Melanin entsteht).

4.2.2 Korperbaum

Die Korperstruktur ist wie bereits einleitend erwahnt, als ein Baum von Gliedern aufgebaut. Jedes
der Glieder enthéalt Informationen Utber die kinematisch geometrischen Beschaffenheit des starren
Korpers (Geometrie des Kdrpers, Rotationsgelenk), sowie der angekniifpten Glieder. Ein solcher
Korperbaum fangt immer mit dem Kopf an, welcher dann eine beliebige Anzahl an Kinderknoten
enthalten kann. Der Typ Kopf erhélt, wir bereits in der Tabelle 4.1 abgebildet, das Zéi¢head).

Fur alle weiteren Glieder wird der Typ als Zeiche(bone) festgelegt.
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Gen-Typ

Eigenschaft

Beschreibung

Basis-
eigenschaften

max. Energie

Die maximale Energie eines Swimbots ist festgele
als eine ZahEnhax2f xj0< x< 1000 x2 Rg

Mutations- Wabhrscheinlichkeit mit der eine Eigenschaftim Laufe

wabhrsch. der Rekombination mutiert wird. Sie ist de niert al
x2fxj0< x<1;x2 Rg

Kopfgrolie Der Multiplikationsfaktor zur Grof3e des Kopfes

(Lange/Breite identisch) als Fakte2 f xj1 X
2:5; x2 Rg

Sichtreichweite

Die Sichtreichweite des peripheren Sichtsensors
Zahlx2fxj100 x 100Q x2 Rg

Korper

ID

Gibt eine, innerhalb der Kreatur, eindeutige ID &
bestehend aus einer Zah2f xj1 x Ng

Typ

Gibt den Typ der Gliedmal3e als Zeichen an. Der Typ
unterscheidet zwischen Kopf-Knoten und normalen

Knoten. Dieser ist als Zeichet2 f xj x 2 f h; bgg

Mesh

Beschreibt die geometrische Beschaffenheit ¢
Gliedmalie, sowie den Anschluss-Socket. Die g
metrische Beschaffenheit der Gliedmalfie istin d
Werten bezlglicls, , Gg und Gy beschrieben (L&n-
ge/Breite/Hohe).

GL2fxjl x 2;x2Rg
Gg2fxjl x 15 x2Rg
Gy2fxjl x 15 x2Rg

Der Anschluss-Sockebsgcketgibt an, auf welcher
Korperseite des Elternknoten, die Gliedmafie dur
ein Gelenk angeknipft wird.

S = {Top,Bottom,Left,Right,Front,Back}
Gsocket2 f X X2 S

Anwinkelung

Die Anwinkelung zum Eltern-Kérperteil gibt den
Rotationswinkel als Euler-Winkel an. Jede der dr
Achsenabschnitta, b, g (Euler Winkel) kdnnen
einen Wertebereich von [-90,90] Grad annehmen

Kinder-
Korperteile

Es enthalt die Menge der unterliegenden Korpertei

ot

U

als

n1

ler
£0-
rei

ch

ei

le.

Tabelle 4.1: Gesamte Genotypstruktur mit den internen Faktoren sowie den Kdrpervariablen
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Eigenschaft Beschreibung

Farbe Die Farbe des Swimbots wird im RGB Farbraum dargestellt. Daftir
erhalten die additiven GrundfarbenweRg.q, Foreen Und Fgjye
jeweilseinen Wert 2 f xj0 x 1;x2 Rg

Zeugungs- Die Zeugungsschwelle gibt an ab welchem Energiegehalt Nach-
schwelle kommen erzeugt werden. Sie wird aus einem Bruchteil der maxi-
malen Energie ermittelt und ist eine Zaldkxj0 x 1;x2 Rg

Energietibergable Der Anteil an Energie der an die Nachkommen tibergeben wird| Es
ist ein Bruchteil der maximalen Energiiex2 Xj0 X Emax
x2 Rg

Sichtwinkel Gibt die Winkelbreite des peripheren Sichtsensors als eine Zahl x
2fxj10< x< 360, x2 Rogan:

Tabelle 4.2: Genexpressive Eigenschaften welche aus dem Genotyp ableitbar sind.

Abbildung 4.2:Kérperbaum welcher die Verknipfungen der Kérperteile graphisch visualisiert. Die
dazuegehdrigen Werte fur die einzelnen Glieder sind in Abbildung B.1 hinterlegt.
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Abbildung 4.3: 3D-Visualisierung des Kdrpers mit dem Kérperbaum aus der Abbildung 4.2

Abbildung 4.3 zeigt ein Beispiel fir eine vierbeinige Kreatur, welche entsprechend dem Kdérperbaum
aus der Abbildung 4.2 erzeugt wurde. Die einzelnen Knotenpunkte, welche bei der 3D-Visualisierung
als physische Kérperglieder tUbersetzt werden, enthalten jeweils die in der Tabelle 4.1 beschriebenen

Korperinformationen.

4.3 Sensorik

Damit die Swimbots Informationen aus der Umgebung und dem Inneren (z.B. Tastsensorik, Kraft-
potentiale) richtig aufnehmen kénnen, ist eine entsprechende Sensorik erforderlich. Die Auswahl
der sensorischen Elemente sind von entscheidender Bedeutung, da sie Verhaltensweise des Swim-
bots beein ussen. Die ausgewdahlten Sensoren missen daher Umweltein Usse wahrnehmen, sodass

bestimmte Reaktionen ausgeldst werden kdnnen, welche das Uberleben der Swimbots gewéhrleisten.

4.3.1 Sichtsensorik

In einer dreidimensionalen Welt mit physischen Komponenten gibt es eine Reihe von Umgebungs-
informationen, welche man verarbeiten kann. Dazu z&hlen zunachst diejenigen Informationen, die
durch visuelle Sensoren wahrgenommen werden. Im menschlichen Auge gibt es zwei Wahrneh-
mungsarten der Sicht. Unter fovealer Sicht versteht man die direkte Zentrierung der Sicht auf einen

bestimmten Bereich, nicht breiter angewinkelt als 2 Grad. In diesem wird der Fokus auf genau ein

Zentrum gesetzt, wodurch dieser durch das Auge scharf wahrgenommenzeyfdiie periphere

Sicht beschreibt hingegen die Sicht aus einem breiteren Augenwinkel und nimmt hauptsachlich

Hinweisreize auf. Fir die Swimbots ist eine periphere Sichtsensorik konzipiert, die auf bestimmte
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Objekte reagiert. Dabei wird die Zentrierung auf einen Punkt, wie in der fovealen Wahrnehmung,

nicht beachtet. Abbildung 4.4 verdeutlicht das Konzept dieser Sichtsensorik.

(a) Peripherer Sichtwinkel aus einer Top-Shot Per-
spektive. Objekte die sich aul3erhalb des Sicht-
bereiches be nden oder durch ein anderes Ob- (b) Periphere Sichtsensorik in einer 3D-

jekt verdeckt sind, werden nicht wahrgenom- Umgebung. Die diunnen griinen Linien sind
men Grenzlinien
Abbildung 4.4

4.3.2 Beriihrungssensorik

Die Beruhrungs- oder Tastsensorik soll dazu dienen Informationen dartber zu liefern, wie viele

Glieder des Kdrpers den Boden oder andere Objekte berihren.

4.3.3 Kraftsensorik

Der Kraftsensor ist ein interner Sensor, welcher die wirkenden Krafte aufnimmt. Damit wird das

aktuell genutzte Kraftpotential aller Glieder betrachtet.

4.4 Verhaltenssteuerung

Die Verhaltenssteuerung der Kreaturen kontrolliert die Drehmomente, die an den Gelenken ausgeiibt
werden. Die Gré3e der Kraft, die auf ein solches Gelenk ausgetibt wird, hangt von den Beschaffenhei-
ten der Gliedmalf3en ab. Die Lebewesen kénnen ihre Korperteile in alle Richtungen bewegen, die ihre
Morphologie erlaubt. Die Aufgabe der Steuerung besteht darin, die richtigen Krafte fur die jeweilige
Aufgabe bereitzustellen. Das System zur Verhaltenssteuerung wird zusammen mit der Morphologie
der Kreaturen evolviert. Daraus folgt, dass der Genotyp Informationen enthélt, die fir den Aufbau
der Steuerungsnetzwerke relevant sind. Diese Information unterliegen ebenso der Mutation, wie die
genotypischen Informationen zur Beschreibung der Morphologie der Kreaturen. Das neuronale Netz
wird jedoch separat als Objekt gespeichert und ist nicht in der Genotyp-Struktur aus Abbildung 4.1

enthalten. Das Steuerungssystem ist als neuronales Feed-Forward-Netz konzipiert. Jedes Neuron
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(siehe Abbildung 3.4) im Netz hat eine Anzahl von Eingangen, welche ein Abbild des aktuellen
Zustands sind. Dazu gehdren z.B. sensorische Informationen. Welche Eingangsinformationen bei der

Umsetzung implementiert wurden, wird im Kapitel 5 erlautert.

Die Anzahl der Ausgabeneuronen héangt von der Anzahl der Glepdbr Jede Gliedmal3e muss fur
die Drehmomentanderung drei Kraftpotentiale, entsprechend dem Euler-Winkel, erhalten. Daher
werden die Ausgabeneuronen in Tripeln dem Drehmoment einer Gliedmaf3e zugeordnet. D.h. die

Gesamtanzahl der Ausgabeneuronen fiir jede Kreatqr i3t

Abbildung 4.5: Abbildung des neuronalen Netzes zum Konzept.
Wobeii die Eingabe-Neuronen beschreibt. Es gibt eine versteckte Schicht, welche durch die
Neuronerx gekennzeichnet ist. Algsind die Neuronen der Ausgabeschicht gekennzeichnet, wobei
g fur die Anzahl der Glieder steht.

4.5 Mutation

Eine einzige Mutation kann eine gro3e Wirkung haben, aber in vielen Fallen beruht der evolutionéare
Wandel auf der Anhaufung vieler Mutationen mit kleinen Auswirkungen. Die Auswirkungen von

Mutationen kdnnen je nach Kontext oder Ort nitzlich, schadlich oder neutral sein. Die meisten
nicht-neutralen Mutationen sind schadlich. Im Allgemeinen gilt: Je mehr einzelne Eigenschaften
(biologisch gesehen die Basenpaare) von einer Mutation betroffen sind, desto groR3er ist die Wirkung

der Mutation und desto groR3er ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Mutation schadlich ist.

Die Mutation, welche im Laufe der Evolution im Rekombinationsprozess der Swimbots zustande

kommt, wirkt sich auf die einzelnen genotypischen Eigenschaften aus. Die am h&u gsten erschei-
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nende Art der Mutation in genetischen Algorithmen ist die Bit-String Methode, welche bereits in
den Grundlagen der kiinstlichen Evolution eingeleitet wurde. Die Eigenschaften im Genotyp der
Swimbots haben allerdings nicht einheitliche Datenformate und kdnnen deshalb nicht als Bit-String
dargestellt werden. Ein Schema fir die Genotyp-Beschreibung kann verschiedenste Werte-Typen
besitzen, z.B. Zeichen oder begrenzte Gleitkommazahlen (fir die Angabe von Min und Max Werten).
Daher eignet sich die Bit-String Methode nicht fur die Beschreibung der Swimbot-Mutationen. Die
Alternative dazu, wéare der Ansatz v&eal Coded GA'®der RGAs (dt. Echt-kodierte genetische Al-
gorithmen). Bei RGA's werden die Entscheidungsvariablen oder genotypischen Eigenschaften direkt
(ohne Kodierung zu binarer Form ) verwendet, um die Bedeutung dieser in speziellen Rekombinations-
und Mutationsoperatoren mitein ie3en zu lassen. Die Mutation wird daher fur alle Eigenschaften
individuell begrenzt und durch unterschiedliche Mutationsfunktionen, abhangig von Typ bzw. Bedeu-
tung der Eigenschaft, abgebildet (&hnlich wie bei einer Mehrfach-Optimierung, allerdings nur mit

einem Ausgabeziel).

_ J X v+v, furv> maxundp> jXpj
Miioat(V; p; min;may) =

8
% X vty flr v< minund p> jX;j
§ Xy, V+ V. far p> jXj

\ furp j Xpj
4.1)

Die Formel 4.1 beschreibt die Mutationsfunktion fUr jene Eigenschaften dessen Information als
Gleitkommazahl ausgedruckt ist. Dabei stelfiir den Wert einer Eigenschaft im Genotyp, z.B.
die maximale Energiep steht fur die Mutationswahrscheinlichkeit, welche im Genotyp spezi ziert

ist (siehe Tabelle 4.1 zum Genotyp). Dign und maxWerte geben jeweils die minimalen und
maximalen Grenzwerte fur die zu mutierende Eigenschaft an, dabaiigjlmax2 R. X beschreibt
hierbei eine verteilte Zufallszatd 2 [ 1;1]. Dabei werden zur Mutationsentscheiduxyg(also

bei der Uberpriifung der Mutationsbedingung) und WerteberechXu(ajso der Anpassung der

Eigenschaft) unterschiedliche Zufallszahlen verwendet.

Fur genotypische Eigenschaften bei denen eine Menge von de nierten Zeichenfolgen im Genotyp
speziell interpretiert werden (wie z.B. an welcher Ober achenseite eines Quaders, neue Glieder

befestigt werden sollen), wird eine andere Mutationsfunktion nétig.
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8

S w2z, furp> X
Mstring(V; P) = 3

Y flr p<= jXpj

(4.2)

Die Formel 4.2 beschreibt eine einfache Mutation, bei der im Falle einer entschiedenen Mutation
(p> jXpj), ein zufalliges Elements 2 Z ausgewahlt wird. Dabei ist eine Menge an Zeichenkombi-

nationen (z.B. bei der Ober &chenseite in der Fdm f Front; Back Top Bottom Right; Le ftg).

Xaist(r) =

8
% 1 farr>0
% (1 +i;); furr<o

0; firr=10
(4.3)

Die in 4.3 abgebildete Verteilungsfunktion erzeugt zuféllige Gleitkommawerte, welche auf dem
Intervall ]-1,1[ liegen und nicht gleichverteilt sind. Die Verteilungsfunktion schrankt die Auslésung
von Mutationen ein, abhangig von der genotypisch gegebenen Mutationswahrscheinfichlsit
hierbei eine gleichverteilte Zufallszahl, welche als Eingabe fir die Verteilungsfunktion verwendet

wird.

4.6 Okosystem

Die Grundidee ist es die Kreaturen in einem Okosystem der kiinstlichen Evolution zu tiberlassen.
Dieses Okosystem beinhaltet, ebenso wie in der nattrlichen Welt, abiotische und biotische Kompo-
nenten. Die Kreaturen be nden sich in einer begrenzten Landschatft, d.h. es ist ein geschlossener
Landschaftsraum vorgegeben. In diesem werden Nahrungsobjekte an zufalligen Positionen innerhalb
der Landschaft erzeugt. Die Nahrungsobjekte steigern bei Verzehr den Energiegehalt der Swim-

bots. Es gibt eine obere Grenze an Energie, welche in dem Okosystem im Umlauf ist. Wird diese
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durch den gesamten Energiegehalt von Massenpopulationen erreicht, werden die Nahrungsobjekte
nicht mehr erzeugt. Ziel der Evolution soll es sein, dass die Swimbots sich an die Umwelt durch
ihre individuellen genotypischen Eigenheiten anpassen. Das Prinzip des Energie usses bzw. der

Nahrungsbeziehungen aus natirlichen Okosystemen soll damit simuliert werden.
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5 Umsetzung

5.1 Entwicklungsumgebung

5.1.1 Unreal Engine

Unreal Engine ist eine Spiele-Engine mit integrierter Entwicklungsumgebung und einer Reihe von
Entwicklungswerkzeugen fir die Echtzeitverarbeitung von Visualisierungen in virtuellen Welten. Es
wird in der modernen Spieleindustrie aufgrund der hohen Performance und Skalierbarkeit verwendet.
Durch die vielen Features und der nativen C++ Unterstiitzung bietet es viel Freiraum fur Projekte
jeglicher Art. Die KipEvo-SimulationIB21] wurde in der Unreal Engine Version 5 entwickelt,

welche zum Zeitpunkt der Implementierung als eine der modernsten Gra k-Engines galt.

5.1.1.1 Grundlagen der Engine

Die Entwicklung einer Software in C++ unter Verwendung von Unreal Engine, ndet in zwei

Entwicklungsumgebungen statt.

Der Engine-Kern (engl. engine core), wie das Unreal Team es bezeichnet, beinhaltet die Implemen-
tierung der Basisklassen der Engine, welche tber eine API (Unreal Engine API) dem Entwickler be-
reitgestellt werden. Diese dient vor allem als Low-Level-Index der Engine-Klassen und -Funktionen.
Durch die Unterstiitzung von nativem C++ Code innerhalb der Visual Studio Umgebung, lassen sich

damit ubersichtlich eigene C++ Komponenten entwickeln.

Der Unreal Engine Editor , in Abbildung 5.3 dargestellt, bietet eine gra sche Benutzerober &che
zur Entwicklung von Unreal Engine Projekten. Uber diesen erhalt man eine grundlegende Ubersicht
Uber das Projekt im Allgemeinen. Wahrend man tber C++ die Anwendungslogik schreibt, mittels
der von der Unreal Engine API bereitgestellten Schnittstelle, kdnnen tber den Unreal Editor Pro-
jekteinstellungen, Kon gurationen von Materialien oder Modellen, sowie vielen weiteren Features,

verwaltet werden.
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Abbildung 5.1: Der Unreal-Editor aus der Unreal Engine Version 5.

5.1.1.2 Physik

In der realen Welt unterliegen die Objekte den Gesetzen der Physik. Objekte stol3en zusammen und
werden gemal den Newtonschen Bewegungsgesetzen in Bewegung gesetzt. Damit Objekte in der
Spielwelt ahnlich wie im wirklichen Leben reagieren, wird eine Physik-Engine eingesetzt. Die Unreal-
Physik-Engine nutzt seit der Version 5 ihre eigen entwickelte Chaos-Engine, um Berechnungen flr
realitatsnahe physikalische Interaktionen wie Kollisionen und Flussigkeitsdynamik durchzufihren.
Dadurch wird die Entwicklung deutlich beschleunigt (anders als bei anderen Gra k-Engines wie

OpenGL), da auch eine Schnittstelle zur Anpassung der Physiksimulation bereitgestellt wird.

5.1.1.3 Plugins

Module sind die elementaren Komponenten in der Unreal Engine. Die Engine ist als eine grof3e
Sammlung von Modulen implementiert. Mit der Engine entwickelte Anwendungen sind als Module
gekapselt, welche in andere Anwendungen integriert werden kénnen. Jedes Modul kapselt eine
Reihe von Funktionen und kann eine 6ffentliche Schnittstelle und eine Kompilierumgebung (mit z.B.

Makros und Include-Pfaden) zur Verwendung durch andere Module bereitstellen [plu].

In Unreal Engine sind Plugins Komponenten bestehend aus Modulen, welche im Unreal-Editor
projektbezogen aktiviert oder deaktiviert, sowie in der Entwicklungsumgebung inkludiert werden
koénnen. Plugins kénnen Spielfunktionen zur Laufzeit hinzufiigen, eingebaute Funktionen der Engine
andern (oder neue hinzufligen). Viele bestehende Unreal Engine Subsysteme wurden so konzipiert,

dass sie mit Plugins erweitert werden kdnnen. Die Implementierung einer Third-Party Bibliothek
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kann auch als Plugin realisiert werden. Diese Methode der Inkludierung von Bibliotheken wird
sogar als verninftigste Methode angesehen, da es eine Modularitat schafft (d.h. ein getrenntes
Softwarepaket einbindet, welches jederzeit in der Projektkon guration ein-/ausgeschaltet werden

kann).

Plugins lassen sich in Unreal Engine durch die Erzeugung einer .uplugin Datei (sieche Anhang B) im
vorde niertenPluginsOrdner erstellen. Diese sorgt dafiir, dass es im Unreal Engine Build Prozess als
Plugin erkannt wird. Im Ordner des Plugins muss eine Build Kon guration erstellt werden, welche als
.build.csDatei abgespeichert wird. Mit dieser spezi ziert man die Pfade der Quelldateien (dazu zéhlen
auch die statischen oder dynamischen Bibliotheken), sowie Kompiler-De nitionen fir die Bibliothek
(siehe Anhang B). Der C++-Quellcode, der zu einem Plugin gehdrt, wird dabei direkt im Ordner der
Build-Kon guration oder in Unterverzeichnissen davon gespeichert.Ridd.csKon gurationen
werden vomUnrealBuildToolkompiliert und aufgebaut, um die gesamte Kompilierumgebung zu

bestimmen.

5.1.1.4 Unreal Engine Architektur

Project

Ein Project enthalt den gesamten Inhalt eines Unreal Engine Projekts. Es enthalt eine Ordnerstruktur,
in der Blueprints, Quellcode, Materialien und 3D-Modelle hinterlegt sind. Die Ordnerstruktur kann
beliebig erweitert werden. Eine grundlegende Struktur ist in der Tabelle 5.1 zu sehen. Jedes Projekt
in Unreal Engine enthalt eine Projektdatei, mit der Endwggoject Mit der .uprojectDatei kann

das Projekt als ausfiihrbare Anwendung gestartet, oder im Unreal-Editor bearbeitet werden. Dabei

werden Plugins und Module angegeben, welche im Projekt verwendet werden.

Object

Ein Object UObjec) ist in Unreal Engine eine konstitutive Klasse. Sie wirkt als elementarer
Baustein und enthalt grundlegende Funktionen fiir vererbende Komponenten. Zu diesen zahlen eine
automatische Speicherbereinigung (engl. Garbage Collection), die Spezi kation von Metadaten
(UPropertyEigenschaften), mit welchen Eigenschaften flr den Unreal-Editor zuganglich gemacht
werden, sowie eine Serialisierung. Ein Grol3teil der im Engine-Kern implementierten Klassen erben
von UObject

Actor

Ein Actor (AActor) ist ein beliebiges Objekt, welches in einem Level platziert werden kann. Dazu
zahlen beispielsweise Objekte wie die Kamera, starre Korper (engl. static meshes) oder Kl-gestitzte
Objekte. Actors unterstiitzen 3D-Transformationen wie Translation, Rotation und Skalierung. Sie

lassen sich durch die Engine-API erstellen und zerstdren, sowie wahrend der Laufzeit veréandern. Die
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Verzeichnis Beschreibung

Binaries Ausfihrbare Dateien die im Rahmen des Kompilierungsprozesses
erzeugt werden.

Cong Enthélt die Projekteinstellungen fur Editor, Engine und Game,

sowie Platformen

Content Enthélt Inhalte fur die Engine oder das Projekt, einschlief3lich
Asset-Pakete und Levels.

Intermediate Enthalt temporare Dateien, die von UnrealBuildTool generigert
werden, z. B. Visual Studio-Projektdateien.

Saved Enthalt Dateien, die von der Engine generiert werden, wie z|. B.
Kon gurationsdateien und Protokolle.

Source Enthalt die Quelldateien des Projekts.

Tabelle 5.1: Unreal Engine Game Projektstruktur

KlasseAActorwird als Basisklasse fur alle Akteure verwendet.

Component

Eine Komponente ist ein nicht-phsyisches Objekt (d.h. es wird nicht gerendert und erfordert keine
physikalischen Berechnungen), welches einem Actor als Unterobjekt hinzugefiigt werden kann und
eine erweiterte Funktionalitat bietet. Komponenten sind nitzlich, um gemeinsame Verhaltensweisen
zu teilen, z. B. visuelle Informationen aufzunehmen oder Téne abzuspielen. Z.B. lassen sich damit
Komponenten fir die Audioerzeugung (AudioComponent) an den Akteur ankntipfen, wodurch dem

Akteur die Mdglichkeit der Audio-Wiedergabe ermdglicht wird. Komponenten missen jedoch mit

einem Akteur verknipft sein, um zur Laufzeit erzeugt zu werden.

Controller

Controller sind nicht-physische Akteure, die eine physische Figur (darunter sind erweiterte Akteure
gemeint, welche von der AActor Klasse erben) oder andere Objekte kontrollieren kdnnen und deren
Aktionen zu steuern. Ein PlayerController beispielsweise, erméglicht eine Kontrollschnittstelle fur
Nutzer, um Akteure zu steuern, wahrend ein AlController die klnstliche Intelligenz fur die von ihnen

kontrollierten Akteuren implementiert.

Controller erhalten Benachrichtigungen tber viele der Ereignisse, die fir den von ihnen kontrollierten
Akteur eintreten. Dies gibt dem Controller die Mdglichkeit, das Ereignis abzufangen und als Reaktion

darauf anstelle des Standardverhaltens eventuell ein eigenes Verhalten zu implementieren.

Gamemode

Der Gamemode (dt. Spielmodus) bestimmt die Regeln einer Ausfiihrung. Diese Regeln kénnen die
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Startsequenzen der Objekte beinhalten, Regeln zum Verhalten einer Simulation, oder Gewinnbe-
dingungen in einem Spiel. Der Standard-Gamemode kann Uber die Projekteinstellungen festgelegt

werden und ist furr jedes Level festgelegt.

Level
Als Level wird die raumliche Struktur und Sammlung von starren Kérpern, Lichtern und anderen
gra sch relevanten Eigenschaften, bezeichnet. In Unreal Engine wird jedes Level mit der Endung

.umapgespeichert.

Delegate

Delegates ermoglichen es Mitgliedsfunktionen von Objekten auf eine typsichere Weise aufzurufen.
Diese kdnnen dynamisch, also auch wahrend der Laufzeit, an eine Mitgliedsfunktion gebunden
werden. Damit werden unter anderem Listener flr Ereignisse erzeugt, auf welche innerhalb eines

Objekts reagiert werden kann.

5.1.2 Versionsverwaltung

Als Versionsverwaltung wurde GitHulgifa] genutzt. Dieser ist ein Anbieter von Internet-Hosting

fur Softwareentwicklung und Versionskontrolle mit der Versionskontrollsoftwaredatt][ Der
Hauptvorteil von GitHub ist sein Versionskontrollsystem (git), das eine nahtlose Zusammenarbeit
ermoglicht, ohne die Integritat des urspringlichen Projekts zu gefahrden. Das Projekt wurde inklusive
Source-Code und notwendigen Abhangigkeiten (Plugins und Bibliotheken, sowie vorkompilierte

Bibliotheken) in das Git-Repository abgelegt.

5.1.3 Bibliotheken

Unreal Engine bietet viele Features, welche die Entwicklung von Computerspiel-Logiken verein-
fachen. Dabei zéhlen z.B. vorde nierte Module fir die Speicherung von Spielzustanden, sowie
Sub-Frameworks zur Implementierung von Kl-gesteuerten Bewegungen. Jedoch sind die Algorith-
men und Datenstrukturen auf die Anwendungsfalle in diesen Bereichen limitiert. Die Nutzung von
komplexeren Datenstrukturen erfordert die Nutzung einer Third-Party Bibliothek. Dafiir wurden

folgende Bibliotheken in das Projekt als Unreal Engine Plugins inkludiert.

5.1.3.1 Boost

Der Fokus bei der moderner Softwareentwicklung liegt auf der moglichst schnellen und einfachen

Umsetzung der zugrundeliegenden Idee. Die urspriingliche Computersprache C++ reicht nicht mehr
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den diesbeziiglichen Anforderungen. Um die Produktivitat bei der Entwicklung zu steigern emp ehlt
sich daher die Verwendung hochwertiger Bibliotheken. Eine der bekanntesten ist Boost, die mit einer
Vielzahl an Tools die Entwicklung beschleunigt, unleserliche Boiler-Plate Fragmente vermeidet und

dadurch auch zu weniger Fehlern fihrt.
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5.2 Systemarchitektur und Komponenten

Die Anwendungsstruktur ist wie folgt aufgebaut:

Abbildung 5.2: Systemarchitektur der Projekts, sowie grundlegende Komponenten.

Dabei enthalt das Projekt 4 Unterverzeichnisse. Die Entities beschreiben die einzelnen Simulations-
objekte. Dazu zahlen die Swimbots selbst und die Food Obijekte fiir die Nahrungsaufnahme. Die
Swimbots beinhalten 4 Hauptkomponenten, inklusive vereinzelter Komponenten fur die Zusammen-
setzung eines physischen Akteurs. Die NeuralNetwork Komponente beschreibt die Funktionsweise
des neuronalen Netzes. Dieses wurde grundlegend aus einer friiheren Version des KipEvo Projekts
tbernommen und modi ziert. Die Genotyp-Komponente enthélt die Implementierung der Geno-
typstruktur und Funktionen fir die genetischen Operatoren. Die Muscle-Komponente simuliert die
die Kraftwirkung in Abh&ngigkeit der ausgehenden Potentiale aus dem neuronalen Netz. In der Actor
Implementierung werden alle Komponenten verknupft und die entsprechenden Game-Events (dazu

zahlen Listener der Komponenten, sowie Delegationsfunktionen) behandelt.

5.2.1 Genotyp zu Phanotyp

Der Phénotyp wird in einem Interpretationsprozess aus dem Genotyp gebildet. Dabei wird die

Beschreibung der Korper und der Basiseigenschaften, in Objekte der Unreal Engine Umgebung
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abgebildet. Fir jede Gliedmalf3e wird ein starrer Kérper zur Engine-Umgebung hinzugefiigt und mit

den entsprechenden Elternteilen durch Constraints verbunden.

Der Genotyp ist als JSON-Datenstruktur gespeichert. Diese wigtagerty tree Objekt in

das Projekt integriert, welche aus der Property Tree Bibliothek stammt und im Boost Framework
enthalten ist. Ein Property Tree ist eine Datenstruktur, welche verschachtelte Baume speichert, in
Form von Schlissel-Wert Paaren. Die JSON-Struktur des Genotyps leitet sich aus der in Abbildung
4.1 beschriebenen Spezi kation ab und ist in Listing 5.2 abgebildet. Dabei enthalt der Wert zu dem
Schliissetlependent die genexpressiven Werte, welche nach der Mutation des Genotyps gebildet
werden. Detbody Wert bildet den Kdrperbaum ab. Der Einfachheit halber bezeichnen wir jede

Gliedmalie als Knoten. Die Kinderknoten eines Elternknoten sictildren  als Array abgelegt.

Zu jedem Kindknoten, sind die Schlisselcket, angleToParent undid relevant fur die
Anknupfung zum Elternknoten. Depcket Wert legt dabei die Ober dchenseite des Quaders zur
Anknuipfung am Elternknoten fest. Bei einem Socket-Wert "Back“wird somit der Knoten an der

Ruckseite des Uibergeordneten Quaders befestigt.

Listing 5.1: Genotyp Schemata im JSON Format.

1{

2 "dependent": {

3 "color": {

4 "x": 1.0,

5 "y": 1.0,

6 "z": 1.0

7 h

8 "procreationThreshold": 0.5,
9 "energyToChild": 100.0,
10 "sensorAngle": 40

11 h

12 "genotype”: {

13 "maxEnergy": 500,

14 "mutationProbability": 0.5,
15 "headSize": 1.0,

16 "sensorRange": 500,
17 "sensorRadius": 1000
18 b

19 "body": {

20 “id" ",

21 "type": "h",

22 "mesh"; {

23 "width": 0.5,
24 "height": 1.0,
25 "length"; 1.0,
26 "socket": "Back"
27 Ji

28 "angleToParent": {

29 "roll": 45,
30 "pitch": 0,
31 "yaw": 45
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h
"children": [

Ein Swimbot erbt von dePawn Klasse, welche von dekctor Klasse erbt und eine erweiterte
Controller-Funktionalitat implementierRawn-Objekte kénnen mit Al-Controllern des von der
Engine-API bereitgestellten Al-Moduls verbunden werden. Diese sind erforderlich fur die Integration
der visuellen Sensorik, mit welcher der Swimbot eine periphere Sicht erlanghiff)e  Funktion
initialisiert alle Swimbot-Komponenten und bereitet den Swimbot fir die Simulation vor. Dazu

z&hlen folgende Schritte:

* Erstellung einer Genotyp-Komponer@enotypeComponent mit den Erbinformationen

des Elternteils. Dieser wird dann mutiert und die genexpressiven Eigenschaften werden erzeugt.

+ Startender Energiegehalt wird gesetzt, entsprechend des vom Elternteil Gibergebenen Energie-

gehaltsenergyToChild  (siehe Listing 5.2).
* Die Erstellung des physischen Korpers mit der Ausfiihrung der createBody() Funktion.
« Kon guration des Al-Controllers fur die WahrnehmungskomponeAt#€rception ).

« Erzeugung der neuronalen KomponeR&uralNetworkComponent  fur das Bewegungs-
verhalten. Bei nicht vorhandenem Elternteil (initial zufallig erstellte Genotypen) wird ein neues

neuronales Netz erzeugt.
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Abbildung 5.3:ASwimBot_4 Klassendiagramm mit Abhangigkeiten.

5.2.2 Abbildung des Kdrperbaumes

Fur die Umwandlung des im Genotyp festgeleten Kérperbaums, in einen physikalisch simulierbaren
Actor , welcher den Phénotyp darstellt, sind drei Schritte notwendig:

1. Abbildung des Kopfknoten (Wurzelknoten) als starren Korper.

2. Die Erzeugng der starren Korper inklusive aller notwendigen physikbasierten Eigenschaften.
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3. Eine beschrankte physiksimulierte Verbindung zwischen zwei starren Korpern, welche das
Gelenk darstellt.

Diese Prozesse sind im Swimbot-Actor integriert. Obwohl der Kopf auch als starrer Kérper abgebildet
wird, bendétigt dieser eine separate Integration, da der Kopf auf bestimmte Ereignsse reagieren muss.
Dazu zahlt die Kollision mit einem Nahrungsobjekt, welches fiir eine Energiezunahme sorgt. In der
FunktioncreateBody()  wird der Kérperbau-Prozess gestartet. Dabei wird der Kopf als UHead
erzeugt. UHead ist eine fur den Kopf spezi zierte Klasse, welchelWBwimbotMeshComponent

erbt.

USwimbotMeshComponent ist die Basisklasse fur alle starren Korper. In dieser wird die physi-
kalische Grundkon guration fiir alle simulierten Korperteile des Swimbots festgelegt. Dazu zéhlen

folgende Einstellungen:

Aktivierung der Physiksimulation.

Mobilitat setzen: Die Bewegung eines Kérpers durch Kréfte oder andere Ein tisse erlauben.

Sichtbarkeit in der 3D-Simulation aktivieren.

Overlap-Events aktivieren. Diese erlauben das Abfangen von Kollision durch Delegates.

Kollisionskanéle festlegen: Jeder physischer Kérper in der Engine ist einem Kollisionskanal

zugeordnet. Die Kanale legen fest, wann Kdrper und womit kollidieren sollen.

Die Integration daflr ist in Codebeispiel B.4 abgebildet.

5.2.2.1 Verbindung der Glieder

Die Verbindung der Glieder wird mithilfe von Constraints realisiert. Unter einem Constraint versteht
man in Unreal Engine eine Art Gelenk. Dieses ermdglicht es zwei simulierbare Koérper (dazu zahlen
starre Korper der BasisklasBstaticMesh — oder Akteure) miteinander zu verbinden und dabei

physikalische Grenzen festzulegen. Zu diesen physikalischen Grenzen zahlen folgende:

Die Winkelbegrenzungen aller einzelnen Kérperachsen.

Die Verdrehwinkelgrenze bzw. Torsion.

* Modus fur den Winkelantrieb.

Parameter fr den Winkelantrieb: Positionsstarke, Geschwindigkeitsstarke, Kraftgrenze.

Ein physikalisches Constraint wird durch die Klag$ehysicsConstraintComponent er-

zeugt. Sie wird dem Actor als Komponente hinzugefiigt und verbindet zwei Kérper-Komponenten
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welche von der Basisklasdé¢StaticMeshComponent erben. Objekte des TypgdBone und

UHead kénnen in dieser Form daher miteinander verbunden werden.

Die Regelung, welche de niert auf welche Art und Weise zwei Kérper miteinander verbunden werden,
wird durch die StruktuFAttachmentTransformRules (alsUStruct Datentyp) bestimmt.

Dabei wird festgelegt ob neu zu verbindende Korperteile relativ zum Eltern-Kdrperteil transformiert
werden sollen. Dies wirkt sich auf die Lage, Rotation und Skalierung aus. Bei der relativen Skalierung
von verknuipften Korperteilen, werden diese abhéngig vom Eltern-Korperteil skaliert. Allerdings ist
dies hier nicht erwtinscht. Daher wird fir die Skalierung die OpiéttachmentRule::KeepWorld
ausgewahlt, mit welcher der angehangte Kdrper die eigene Raumlage beibehalt (keine relative Anpas-
sung). Die Rotations- und Lagetransformationen allerdings, werden zur einfachen Positionierung der
neuen Korperteile als relative Transformation festgelegt. Die einzelnen starren Kdrper werden inner-
halb dercreateMesh()  Funktion auf eine Map abgebildet, welche als Schlissel eine eindeutige
ID der einzelnen Korper speichert und als Wert die Referenz ald8taticMeshComponent

Objekt. Diese wird im Verlauf der Verknlpfung zum direkten Aufruf der relevanten Kérperre-
ferenzen benutzt. Bei der Verknlpfung der beiden Kérper mitAddexchToComponent()

ist mitunter die Angabe eines Sockets (dt. Sockel) mdglich. Mit diesem lasst sich, wie bereits
in Tabelle 4.1 beschrieben, die ankniipfende Ober dchenseite angeben. Die Verdrehwinkelgren-
zen bzw. Winkelbegrenzungen werden mithilfe der FunktioBetAngularTwistLimit() ,
SetAngularSwinglLimit() , SetAngularSwing2Limit() gesetztAngularSwinglLimit

gibt die horizontale und

AngularSwing2Limit die vertikale Winkelbegrenzung an. Die Rotationstransformation unter
Verwendung des Euler-WinkedsgleToParent  wird durch die FunktioneRotateAngleAxis()

und SetRelativeRotation() angewandt. Die sich aus der Rotation ergebende Lageverschie-

bung wird durch die Aktualisierung m&etRelativeLocation() gewabhrleistet.

Listing 5.2:AttachToLimb  Funktion fir die Verknlpfung der UPhysicsConstraintComponent
Gelenke.

1 |void ASwimBot_4::AttachToLimb(FString limbID, FString parentLimblD,
FVector angleToParent, FString socket) {
if (this ->meshes.Find(limblD) == NULL) {
3 UE_LOG(LogTemp, Warning, TEXT("Error: _LimbID _not
found _in _the _List _of _Meshes."));

N

4 }

5 else if (limblD == parentLimbID) {

6 UE_LOG(LogTemp, Warning, TEXT("Error: _Same LimbID _in
_AttachToLimb"));

7 }

8 else {

9

10 UBodyConstraint * constraint = NewObject<

UBodyConstraint>(  this ->meshes[limbID]);
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11
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35
36
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38
39
40

41
42
43
44
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49

1

1

1

1

1

1

FVector parentScale = this ->meshes[parentLimbID]->
GetComponentScale();

FVector scale = this ->meshes[limbID]->
GetComponentScale();

float offsetX = 0;

FAttachmentTransformRules attachmentRule(
EAttachmentRule::KeepRelative, EAttachmentRule::
KeepRelative, EAttachmentRule::KeepWorld, false );

Ankniipfen des Constraint an das Eltern-Korperteil am
angegebenen Socket
constraint->AttachToComponent( this ->meshes]|
parentLimblID], attachmentRule, FName( * socket));
constraint->RegisterComponent();
constraint->SetRelativeLocation(FVector(offsetX, 0,

0));
Die Verbindung der starren Koérper festlegen.
constraint->SetConstrainedComponents( this ->meshes|
limblD], ", this ->meshes[parentLimbID], ™);

Die Dreh- bzw. Verdrehwinkelgrenzen setzen.
constraint->SetAngularTwistLimit(ACM_Limited, 25.f);
constraint->SetAngularSwing1Limit(ACM_Limited, 25.f)

constraint->SetAngularSwing2Limit(ACM_Limited, 25.f)

Lineare Limits deaktivieren.
constraint->SetLinearXLimit(LCM_Locked, 0.f);
constraint->SetLinearYLimit(LCM_Locked, 0.f);
constraint->SetLinearZLimit(LCM_Locked, 0.f);

Modus fir den Winkelantrieb setzen.
constraint->SetAngularDriveMode(EAngularDriveMode::

SLERP);
constraint->SetOrientationDriveSLERP( true );
Positionsstarke festlegen, Geschwindigkeitsgrenze und
Kraftgrenze bleiben bei 0.
constraint->SetAngularDriveParams(100.f, 0, 0);

this ->meshes[limblD]->AttachToComponent(constraint,
attachmentRule, "™);
this ->meshes[limblD]->RegisterComponent();

this ->meshes[limblD]->SetMassOverrideInKg(NAME_None,
scale.X * scaleY = scale.z * 10, true );

scale. X *= 50;

scale = scale.RotateAngleAxis(-angleToParent.X,
FVector(0, 1, 0));

scale = scale.RotateAngleAxis(angleToParent.Z,
FVector(0, 0, 1));

this ->meshes[limblD]->SetRelativeLocation(scale);
this ->meshes[limbID]->SetRelativeRotation(FRotator(
angleToParent.X, angleToParent.Z, 0));
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5.2.2.2 Zufallshasierte Genotyperzeugung

Initial wird beim Start der Simulation eine Anzahl randomisierter Genotypen fir die Swimbots er-
zeugt. Die Erzeugung dieser ist in der Genotyp-Komponente implementiert. Die Genotyp-Komponente
beinhaltet unter anderem auch die Implementierung der genetischen Operatoren (diverse Mutations-
funktionen) und der genexpressiven Abbildungsfunktion. Bei der zufallsbasierten Erzeugung wird
das JSON-Schema aus 5.2 verwendet, in welcher die Grundstruktur des Genotyps festgelegt ist. Die

Mutationswahrscheinlichkeit wird am Anfang des Prozesses erzeugt.

Koérperbaum

Die Basis fur die Erzeugung des Koérperbaums bietet eine zufallig erzeugte Zeichenfolge, welche wir
als Karperstring bezeichneiB21]. Durch die Interpretation des Koérperstrings wird die Struktur
des Korperbaums Schritt fir Schritt aufgebaut und inpeoperty tree Objekt gespeichert.

Die einzelnen Zeichen kénnen aus der Menge {g,B,b,t} stammen. Jedes von lhnen bildet eine
bestimmte Funktion ab, wie in Tabelle 5.2 abgebildet. Der Kérperstring spiegelt zunachst keine
Struktur wieder und durchlauft daher im Anschluss einen Algorithmus welcher die Folge korrekt
in einen Korperbaum uberfiihrt. In Abbildung 5.4 ist dies mit einem beispielhaften Korperstring

illustriert.

Abbildung 5.4:Beispielahfter Kérperstring, welcher in eine Kérperbaumstruktur umgewandelt wird.

Die Eigenschaften der einzelnen Korperteile werden zuféllig erzeugt. Das sorgt dafir, dass einige
Korperteile miteinander in der Simulation kollidieren kénnen: z.B. durch Anwinkelungen die dazu

fuhren, dass Korperteile ineinander positioniert sind. Dies ist in Abbildung 5.5 genauer zu sehen.
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Zeichen Funktion

g Dieses Zeichen wird als Gelenk interpretiert. Dabei wird ein netier
Korper-Knoten an den tubergeordneten Knoten angehangt.

B Damit wird eine Root-Verzweigung errichtet. Bei dieser Verzwei-
gung wird im Root-Knoten (d.h. dem Kopfknoten) ein neuer Kind-
knoten hinzugeflgt.

b Damit wird eine Verzweigung am zuletzt erstellten Kérperknoten
erstellt. D.h. es wird diesem Knoten ein Kindknoten angefligt.

t An dem zuletzt referenzierten Verzweigungsknoten wird ein wei-
terer Kindknoten hinzugefugt.

Tabelle 5.2: Bedeutung der einzelnen Zeichen im Kérperstring.

Abbildung 5.5:Beispielhafte Struktur, welches das Kollisionsproblem illustriert. Die Zahlen beziehen
sich hierbei auf die Korperteile (1 steht fiir den Kopf).

Der Kopf (Nummerl) hat zwei Kérperteile an sich hangen, welche jedoch an fast der gleichen
Position durch Constraints mit dem Kopf verbunden sind (siehe roter Punkt). Dadurch wirde
bei aktiver Kollision eine unrealistische Physik, durch die intern berechneten Kollisionskréfte,
realisiert. Bedenkt man die Beschréankungen der Constraints, wirden die Korperteile wahrend
der Simulation gelahmt wirken. Daher wird zu Beginn der Simulation, nachdem der physische
Korper bereits raumlich erzeugt wurde, auf eine Kollision tberpriift, in der Kérperteile sich zu
einem festgelegten Faktor Gberschneiden. Ist dies der Fall, so wird der Korperteil mit den darin
angehangten Kinderknoten entfernt, da dieser nicht realistisch simulierbar ist. Dies verhindert nicht,
dass Korperstrukturen erzeugt werden kénnen, welche durch ihre Beschaffenheit in der Bewegung
behindert sind. Der iterative Prozess, ldscht die einzelnen Kdrperteile inklusive der Constraints. Der

Korperbaum (Genotyp) des betroffenen Swimbots bleibt hingegen unverandert. Dadurch bleibt die
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Maoglichkeit offen, dass bei Swimbots spéterer Generationen durch die Evolution eine Anpassung

der Positionierung der Korperteile anfallt.

Genotyp

Nach dem erfolgreichen Aufbau des Korperbaums, folgen nun die Basiseigenschaften des Genotyps.
Diese werden abhangig von der Mutationswahrscheinlichkeit, welche initial zuféllig erzeugt wird,
durch Anwendung der Mutation erzeugt. Dabei wird der Genotyp einer Anzahl an Mutationen
unterworfen. Diese Mutationen sorgen dafir, dass fur die Basiseigenschaften zufallige Werte erzeugt

werden und der Baum entsprechend den bestimmten Wahrscheinlichkeiten auch verandert wird.

Mutation

Die Mutationsfunktionen fur die verschiedenen Wertetypen, wurde bereits in Abschnitt 4.5 néher
erlautert. Programmiertechnisch betrachtet muss man bei der Mutation des Genotyps zwischen zwei
Datentypen unterscheiden. Zum einen der Gleitkommazahl, welcfieatls dargestellt ist, und

zum anderen derstring  fur die Mutation der Sockets.

Die getRandomDistribution() Funktion implementiert die in 4.3 beschriebene Verteilungs-
funktion der Zufallswerte. In dieser werden die verteilten Zufallswerte erzeugt, welche in den

Mutationsfunktionen zur Entscheidung und Anpassung der Mutationen genutzt werden.

Die mutateFloatWithBounds() Funktion implementiert die Funktion zur beschréankten Mu-
tation von GleitkommazahlemutateSocket() hingegen implementiert die Mutation fur die

Sockets.

5.2.3 Krafterzeugung

Fur die Kraftausfihrung ist im Swimbot-Akteur die FunktiopdateMovement implementiert.

In dieser wird die Kraft auf alle Gelenke ausgefuhrt. Daflir passieren folgende Schritte

« Aktuelle sensorischen Informationen fir die Eingabe in das neuronale Netz werden im Vorfeld

geladen.
« Eine Vorwartspropagierung des neuronalen Netz fur die neuen Eingaben.

« In einer Schleife wird fur jedes Gelenk, mithilfe des Kraftpotentials aus dem neuronalen Netz,

die physische Kraft ermittelt.
« Die Bewegung wird fir jedes der Gelenke durch Drehmomente realisiert.

Die Drehmomentanpassung wird durch die Physik-FunkéiddTorquelnDegrees() ausge-
fuhrt. Als Eingabe erhalt dieser einen Vektor mit den entsprechenden Kraften. Die Krafte werden als

kilogram-force-centimeteikg f=cm) angegeben und die Berechnung entspricht den Newtonschen
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Momentformeln [ei]. Die Krafterzeugung ndet als standige Potentialanpassung zu jeder Physik-
berechnung statt. Das bedeutet, dass es zu jedem physikalischen Zeitschritt, die aktuellen Krafte

berechnet werden.

Listing 5.3: Die Grundschleife fir die Kraftausfihrung an den Gelenken

1 |for (auto limb = this ->bones.CreateConstlterator(); limb; ++limb)
2 {

3 UBonex bone = (UBone *) limb.Value();
4

5 neuronValX = neuronValues[counter];

6 neuronValY = neuronValues[counter + 1];
7 neuronValZ = neuronValues[counter + 2];
8

9 forceSinX = bone->getForce(neuronValX);
10 forceSinY = bone->getForce(neuronVvalY);;
11 forceSinZ = bone->getForce(neuronValz);;
12 force = FVector(forceSinX, forceSinY, forceSinz);
13

14 bone->AddTorquelnDegrees(force);

15

16 currentTotalForce += force.Length();

17

18 detractEnergy(force);

19

20 counter += 3;

21 |}

this->bones referenziert die bereits in Abschnitt 5.2.1 naher erlauterte Abbildung der Kor-
perteile mit Schlussel-Wert Paaren. Durch diese wird iteriert und es werden der Reihenfolge
nach mit den ermittelten Potentialen aus dem neuronalen Netz die jeweiligen Kréfte berechnet.
currentTotalForce speichert zu jeder Kraftberechnung die aktuelle Kraftauswirkung des
gesamten Korpers, im Bezug auf die maximal mdgliche Kraftauswirkung (also durch volles Kraftpo-
tential aller Glieder). Anschliel3end wird der Energiegehalt des Swimbots durch die Kraftauswirkung

reduziert.

5.2.4 Okosystem und Kon guration

Das Okosystem setzt sich aus der Lebensumgebung der Swimbots (also der Landschaft) und abio-
tischen Faktoren wie der Nahrungserzeugung. Die Landschatt ist als feste Struktur implementiert
und ist strukturell nicht durch Handlungen der Swimbots veranderbar; es kann auch als eine Art
Versuchsumgebung angesehen werden. Der Gamemode, wie bereits in 5.1.1.4 beschrieben, gibt
hierbei die Grundregeln der Simulation fest und bereitet eine Startkon guration vor. Zu diesen

Aspekten zahlen folgende:

+ Die Festlegung und Uberpriifung der globalen Energie. Abhangig von dieser wird entschieden
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ob weitere Nahrungsobjekte erzeugt werden.

 Zuféallige Erzeugung von Nahrungsobjekten in der Versuchsumgebung, abhangig von der

globalen Energie.

 Die Erzeugung von neuen Swimbots: Abhangig von der Reproduktionsentscheidung des Swim-
bots wird im Gamemode durch Aufruf der Engine-Funkt®pawnActor()  ein Swimbot

erzeugt.
« Einrichtung des Menus, sowie der Controller flir den Nutzer (Kamerasicht).
« Funktionen zum Entfernen von Swimbots und Nahrungsobjekten.

« Initiale Gra keinstellungen durch Konsolen-Befehle, sowie das Schalten der Physiksimulation

und des Renderings.

Die Kon guration der Startparameter erfolgt mit einer JSON Datei, welche als Startkon guration in

die Simulation geladen und interpretiert wird. In dieser be nden sich folgende Parameter:

Listing 5.4: Startkon guration der Simulation

1

2 "startBots" : 100,

3 "energyPerFood" : 200,

4 "energyToDecreaseRatio" : 1lel4,
5 "maxWorldEnergy" : 100000,

6 "foodSpawninterval" : 1,

7 "maxTimeDilation" : 10,

8 "ratioMassToForce" : 20000000,
9 "maxBodyStringSize" : 60,

10 "SpawnAreaXMax": 9500,

11 "SpawnAreaXMin": -9500,

12 "SpawnAreaYMax" : 9500,

13 "SpawnAreaYMin" : -9500,
14 "SpawnAreaZBot" : 300,

15 "SpawnAreaZFood" : 1000

16 |}

startBots  gibt an wie viele Bots initial erzeugt werden sollen. Fir diese werden entsprechend
zuféllige Genotypen nach dem bereits beschriebenem Verfahren ereeegdyPerFood  gibt die

Grol3e des Energiegehalts pro Nahrungsobjekt an; diese sollte nicht zu gering gewahlt werden, da es
sonst zu viele physische Nahrungsobjekte in der Simulationslandschaft gibt, welche fir die Bewegung
der Swimbots zum Hinderniss werdemergyToDecreaseRatio gibt den Divisor an, welcher

bei der Quotientenberechnung fur die Energieabnahme verwendet wird. Je groRRer dieser ist, desto
weniger Energie verbraucht ein SwimbotaxWorldEnergy gibt die Grenze der globalen Energie

im Okosystem an, d.h. wenn diese erreicht ist, werden keine Nahrungsobjekte mehr automatisch er-
zeugtfoodSpawninterval gibt die Zeit an (in Sekunden) die zwischen der Erzeugung einzelner

Nahrungsobjekte liegen sofhaxTimeDilation gibt den Faktor der Simulationsbeschleunigung
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an. Dieser hat sich bei ca. 10 als maximum bewehrt, da sich durch Testlaufe gezeigt, dass héhere
Werte zu einer instabilen Physik fiihren. Uber diesen Wert gibt es keine realistische Beschleunigung
mehr. Dies kann jedoch von System zu System unterschiedlich sein. Dies wird noch in Abschnitt 5.3
naher erlauterratioMassToForce  gibt den Kraftfaktor an; dieser wird bei der Kraftausfiihrung

(also der Ausfiihrung der Drehmomente) mit den Potentialen aus dem neuronalen Netz multipliziert.
maxBodyStringSize  gibt, fur die Erzeugung eines zufalligen Genotyps, die maximale Lange
des Korperstring (Bodystring) an. Die restlichen Kon gurationsvariablen mit dem Ssgawn

geben jeweils die Lagegrenzen flr die Erzeugung neuer Objekte an.

5.2.4.1 Visueller Sensor-Kontroller

In Unreal Engine sind bestimmte Wahrnehmungen in Form von Stimulis implementiert. D.h. ein
Akteur kann als Stimuli-Horer fungieren, wéahrend ein anderer Akteur als Stimuli-Quelle dient. In
der Implementierung reagiert der Swimbot auf visuelle Stimuli. Der visuelle Sensor fir die sichtbare

Wahrnehmung besteht aus eiddPerception Komponente.

Diese wird mit einemJAI_SenseConfig_Sight Objekt kon guriert. In diesem lassen sich
Sichtreichweite, peripheren Neigungswinkel und weitere Kon gurationen vornehmen. Der Kontroller
implementiert dieAlPerception Komponente. Die Funktio@nSeeActor() ist eine Delegate
Funktion, welche auf da®nPerceptionUpdated Event feuert (also wenn die Wahrnehmung
durch den Sensor aktualisiert wird, z.B. durch das Erblicken eines neuen Objekts). Dabei wird die An-
zahl der zum Zeitpunkt sichtbaren Objekte gezahlt, so wie die Anzahl der gesamt gesichteten Objekte
(dazu zahlen aktuell sichtbare, sowie vergangene Sichtungen). Die VasiabigiCounter

speichert die Anzahl der Erblickten Objekte durch den Sensor, welche spéter fur die Eingabe in das

neuronale Netz verwendet wird.

Listing 5.5: OnSeeActor Funktion welche die Sichtung der Objekte verarbeitet.

1 |void AVisualSensorController::OnSeeActor( const TArray<AActor *>&
testActors)

2 {

3 int counter = 0;

4 int  counterVisible = 0;

5 for (auto x = this ->PerceptionComponent->

GetPerceptualDatalterator(); x; ++x) {

6 FActorPerceptioninfo z = x.Value();

7

8 if (z.LastSensedStimuli[0].GetAge() == 0.f) {

9 counterVisible++;

10 }

11

12 dist = (z.LastSensedStimuli[0].ReceiverLocation - z.
LastSensedStimuli[0].StimulusLocation).Size();

13 if (dist < distMax) {
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14 this ->bestFoodLocation = z.LastSensedStimuli
[0].StimulusLocation;

15 distMax = dist;

16 }

17 counter++;

18

19 }

20 if (counter == 0) {

21 this ->bestFoodLocation = FVector::ZeroVector;

22 }

23

24 this ->stimuliCounter = counter;

25 this ->stimuliVisibleCounter = counterVisible;

26 |}

5.2.5 Neuronales Netz

Das neuronale Netz steuert das Bewegungsverhalten eines Swimbots. Es nimmt als Eingabe eine
Reihe relevanter dynamischer Variablen und gibt in der Ausgabeschicht die einzelnen Drehmoment-
potentiale fur alle einzelnen Glieder aus. Die Wahl der Variablen spielt hierbei eine essentielle Rolle,
denn diese beein ussen die Art der Information, welche an das neuronale Netz Gibergeben werden. Bei
einer schlechten Informationsauswabhl, wird im Laufe des evolutiondren Prozesses kein geeignetes
Bewegungssystem evolvieren. Die eingehenden Informationen missen daher eine Bedeutung zum
Zustand des Swimbots (z.B. der Sensorik, also der Aufnahme von Umgebungsinformationen, oder
zu internenen Prozessen wie z.B. der Energie) widerspiegeln. Die geeignete Auswahl an Eingangs-
werten, lassen sich anhand von Probemessungen mithilfe statistischer Methoden ermitteln, welche

auch im Bereich des Machine Learning groRe Anwendung ndet [BEM

Das neuronale Netz ist in der KlasSeuralNetworkComponent  implementiert. In ihr sind
grundlegende Funktionalitaten zum Kopieren, Erstellen, Mutieren und Propagieren von neuronalen
Netzen integriert. Die Grundimplementation stammt aus dem KipEvo Prdfgkt] und wurde

lediglich angepasst. Folgende Anpassungen wurden implementiert

 Die sigmoide Aktivierungsfunktion wurde durch TanH (siehe Abbildung 3.5b) ersetzt. Diese
ermoglicht einen Wertebereich zwischen [-1,1]. Dieser Wertebereich wird fir die Kraftberech-
nung bendtigt, da die Krafte des Drehmoments abhangig von der Drehrichtung positive und

negative Werte annehmen kénnen.

 Der Zufallsgenerator fur die initiale Gewichtung, den Bias sowie der Mutation wurde auch auf

den Wertebereich [-1,1] angepasst.

» Die Anzahl der Schichten wurde minimiert und die Auswahl der Eingagsneuronen wurde

entsprechend der Bedeutsamkeit angepasst. Dazu im folgenden mehr.
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5.2.5.1 Standardabweichung

Die Standardabweichung ist der durchschnittliche Wert der Volatilitat in einer Datenreihe. Sie gibt
an, wie weit jeder Wert im Durchschnitt vom Mittelwert entfernt ist. Aus einer hohen Standardabwei-
chung folgt, dass die Werte im Allgemeinen weit vom Mittelwert entfernt sind, wahrend eine niedrige

Standardabweichung die N&ahe zum Mittelwert deutet. Mathematisch ist sie wie folgt de niert.

S

alo=(X %2

S =
n 1

(5.1)

X steht hierbei fur die vereinzelten Werte einer Datenreilist der Mittelwert der Datenreihe.ist

die Anzahl der Werte in der Datenreihe.

5.2.5.2 Komplexitét der Berechnungen

In Feed-Forward Netzen ist die Komplexitat aus der Matrixmultiplikation und der Aktivierungsfunk-

tion zu ermitteln. Diese lassen sich durch die Landau-Notation wie folgt beschreiben:

M Mi=OG | K) (5.2)

Ak = O(i K (5.3)

5.2.5.3 Performance bei Feedforward-Propagierung

Der Algorithmus fur die Feedforward-Propagierung lasst sich folgendermal3en beschreiben. Um von
Schichti nachj zu gelangen, werden die Ubertragungen durch Matrixmultiplikationen berechnet
(siehe 3.2.1). AnschlieRend wird die Aktivierung ermittelt. Fir jedes versteckte Neuron wird eine
Matrixmultiplikation durchgeftihrt, gefolgt von der Anwendung einer nichtlinearen Aktivierungs-

funktion. Jedes versteckte Neuron j fihrt also die folgende Operation durch

o k
Oj= QizgWMij X (5.4)

wobeii die vom Eingangsneurdrstammende Eingabe ist;; steht flr die Gewichtung der Verbin-
dung vom Eingangsneuraorzum versteckten Neurgn
Bei einem Netz mit 5 Eingadngen, 20 versteckten Neuronen (innerhalb einer versteckten Schicht)

und 20 Ausgangsneuronen sind folgende Anzahl Rechenschritte fir die Ausgabe notwendig. Es
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gibt 20 versteckte Neuronen, fur die jeweils entsprechend der Formel 5.4 20 Multiplikationen
berechnet werden miissen (ohne die Aktivierungsfunktionen). Zusatzlich werden fir die Verbindung
der Eingangsschicht zur versteckten Schigh20= 100 Multiplikationen fallig. Analog dazu
missen von der versteckten Schicht bishin zur Ausgabe eR@el20= 400 Multiplikationen
berechnet werden. Es wird deutlich, dass bei der Konstruktion einer geeigneten Topologie fur die
Simulation von vielen Bewegungssystemen die Anzahl der Eingangsneuronen und Schichten auf das

Minimum beschrankt sein soll.

5.2.5.4 Problem bei invarianten Eingaben

Damit das neuronale Netz auf Verdnderungen reagieren kann, muss es Werte als Eingabe bekommen,
welche den aktuellen Zustand, so diversi ziert wie méglich widergeben kénnen. Diese Zustandsinfor-
mationen kénnen z.B. Wahrnehmungsinformationen oder interne Kraftmessungen sein. Allerdings
muss dabei die Anzahl der Eingénge, aufgrund der Performanz, so gering wie mdglich gehalten
werden. Bei der Suche geeigneter Kandidaten firr die Eingange wurde die Streuung mithilfe der

Standardabweichung ermittelt und visualisiert.

(a) Streuung der Ausgabewerte (b) Standardabweichung

Abbildung 5.6: Streuung fir die Auswahl von Eingabeneuronen

Abbildung 5.6 visualisiert eine Streuung, bei der die Eingaben des neuronalen Netzes aus nur
randomisierten Werten besteht. Dabei ist keine Struktur zu erkennen, d.h. die Ausgabewerte bilden
zwar einen grol3en Wertebereich ab (was der Streuung zu entnehmen ist), jedoch ergeben sich
diese nicht aus nutzlichen Information. Ohne bedeutende Informationen, welche den Zustand der

Individuen abbilden, kann keine evolutiondre Anpassung des Systems statt nden.

Der zweite Ansatz ist in Abbildung 5.7 dargestellt. Hierbei wurden mehrere zustandsabhéngige Ein-

gaben in das Netz eingespeist. Dazu zéhlen der aktuelle Richtungsvektor zum besten Nahurngsobjekt
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(a) Streuung der Ausgabewerte (b) Standardabweichung

Abbildung 5.7: Streuung fur die Auswahl von Eingabeneuronen

(a) Streuung der Ausgabewerte (b) Standardabweichung

Abbildung 5.8: Streuung fir die Auswahl von Eingabeneuronen

(jeweils drei Gleitkommazahlen fir jede Dimension im Raum), der Quotient aus dem aktuellen Ener-

giegehalt und der maximalen Energie, der Quotient aus der aktuell ausgelibten Kraft und der maximal
maoglichen Kraftausiibung aller Glieder, sowie der Quotient aus der Anzahl sichtbarer und insgesamt
bereits gesichteter Objekte. Allerdings wird deutlich, dass die Verédnderungen zu gering sind um stark
unterschiedliche Ausgaben zur jeder Propagierung zu ermdglichen. Die Standardabweichung zeigt

auch deutlich, dass Ausgaben zum Teil stagnieren.

Der dritte Ansatz, welcher in Abbildung 5.8 zu sehen ist, hat zwei zusatzliche Eingaben gegeniber
5.7. Hierbei ist eine Zufallszahl (im Intervall [-1, 1]) in die Eingabe eingespeist. Zusatzlich dazu
wird der Quotient aus kollidierenden Gliedern und der Gesamtzahl aller Glieder, hinzugefiigt. Diese

beiden Informationen sorgen fiir eine erweiterte Dynamik in den Ausgabewerten.
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5.3 Physiksimulation

5.3.1 Finetuning der Physik

Die Performance einer numerischen Physik-Simulation hangt sehr eng mit den Teilberechnungen
eines Zeitschrittes zusammen. Unter einem Zeitschritt versteht man hierbei im Kontext der Gra k,

den zeitlichen Abstand zwei aufeinanderfolgend gerenderter Bilder. Je kleiner der zeitliche Abstand
zwischen den Teilberechnungen ist, desto geringer sind die Ungenauigkeiten einer in Echtzeit
simulierten Physik. Dadurch bietet sich unabh&ngig von der Integrationsmethode immer einen

Bereich der Instabilitat, welcher abhangig von der Performance eines Systems ist.

5.3.1.1 Physik-Substepping

Mithilfe von Substeps (dt. Unterschritt) in Unreal Engine lassen sich die Berechnungen fir die Physik-
Simulation, abh&ngig von der Bildrate, in mehrere Berechnungsschritte pro Bild unterteilen. Dies
sorgt flr eine stabilere und préazisere Physiksimulation bei Computern mit schwacherer Performance.
Die Physikeinstellungen hierzu, nden sich in dEramerateEinstellungen. Dabei sind einige
Aspekte zur Festlegung der optimalen Einstellung von Bedeutung, damit eine mdoglichst reibungslose

Physik-Simulation gewébhrleistet werden kann.

Abbildung 5.9: Substep Einstellungen im Unreal Engine Editor

5.3.1.2 Delta-Time

Die Delta-Time beschreibt den zeitlichen Abstand zwischen zwei gerenderten Bildern. Die Engine
gibt die festgelegte Delta-Zeit an die Physik- und Tickfunktionen weiter und versucht gleichzeitig
eine konstante Framerate zu erreichen. Hat man beispielsweise eine Bildr&@ Bibtern pro

Sekunde, so wirden al#msein Bild gerendert werden. Mit einer Delta-Time vibg 5mserreicht
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man somit die Berechnung von 4 Substeps pro Bild. Bei einer Bildratd®@d@ildern pro Sekunde,
wuirden analo@ Substeps pro Bild berechnet (Delta-Time wére hieh2bms In der folgenden

Abbildung ist die Substep-Komplexitat genauer zu erkennen.

Abbildung 5.10: Eine Kon guration zu Physik-Substepping.
Gra sch dargestellt, erkennt man die Unterteilung der Substeps bei welcher Bildrate die Anzahl der
Berechnungsschritte zunimmt. Fir die Darstellung wurde der interaktive Graph von Portelli zur Darstellung
der Substeps benutzt [Por16].

Die sich damit ergebene stabilere Physiksimulation geht jedoch auf Kosten der CPU-Performance.
Man kann bei einer niedrigen Delta-Zeit, zwar eine Ussigere Physiksimulation erreichen, jedoch
gleichzeitig eine noch geringere Bildrate bewirken. Im Laufe der Suche nach der richtigen Kon gu-
ration, hat sich dieser Nebeneffekt zur Performance und der damit eingehenden geringeren Bildrate,

jedoch nicht deutlich bemerkbar gemacht. Dies kann jedoch bei schwachen Systemen anders sein.

In der aktuellen Kon guration ist die maximale Delta-Zeit adimseingestellt und die Anzahl

der Physik-Substeps ali6 gesetzt. Durch Untersuchungen hat sich die Kon guration im Entwick-
lungssystem als stabil herausgestellt. Bei alteren Versuchen mit einer geringereren Anzahl Substeps,
wurde an einigen Stellen die Kollision zwischen Koérpern nicht berticksichtigt, wodurch diese dann
Uberlappt sind bzw. durch den Boden elen. Die richtige Kon guration des Physik-Substeppings

ist eine sehr feinfuhlige Optimierung, welche bei unterschiedlichen Computer-Systemen (beson-
ders Systeme, welche Uber eine geringe Rechenkapazitat verfligen) verschiedene Ergebnisse liefern
kann. Eine Mindestrechenkapazitat ist fur eine korrekte Simulation erforderlich, da sonst nicht die

Echtzeit-Physik korrekt simuliert werden kann.
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6.1 Simulationsexperimente

In diesem Abschnitt werden die Simulationsexperimente vorgestellt. Im Rahmen von 4 Simulations-
experimenten soll die virtuelle Simulationsumgebung demonstriert werden. Ziel der Experimente ist
es, die Evolution sowie Folgeeffekte an den Swimbots deutlich zu machen. Anders als bei gewdhnli-
chen genetischen Algorithmen, in denen tausende von Generationen in Sekundenschnelle entstehen,
ist dieser Entwicklungsprozess bei einer physikbasierten Echtzeitsimulation von Lebewesen, deutlich
langsamer. Dies liegt zum einen an den zusatzlichen rdumlichen Physikberechnungen, da eine Anzahl
starrer Korper gerendert und der Zustand dieser im Raum mehrmals pro Sekunde neu berechnet wer-
den muss. Zum anderen sorgt die Festlegung einer aufgrund der festgelegten Simulationsumgebung
impliziten Fitness dafir, dass die Stimulierung der Speziation nach einer Sammlung von Erfolgen

und Misserfolgen bestimmt wird, statt durch eine festgelegte Bewertungsfunktion.

Jedes Experiment startet mit einer individuellen Startkon guration (siehe Abbildung 5.5). Im weiteren
Verlauf werden die einzelnen Parametar durch die Mutation geéndert, wobei sie dann die beobachteten

Effekte beein ussen.

6.2 Ergebnisse der Evolution

6.2.1 Erster Durchlauf

Fur den ersten Durchlauf wurde folgende Standardkon guration gewahlt. Die Simulationsdauer
betrug ungefahr 17 Stunden. Dabei wurde eine AnzahlM@hSwimbots in die Welt gesetzt,
welche jeweils einen maximale Korperstring-Grof3e von 40 besitzen konnten. Die Kraft-Masse-
Beziehung wurde hierbei aBk10’ gesetzt. Der Energie-Abzugsrate energyToDecreaseRatio wurde
hierbei bei allen Durchlaufen aak10® erhoht, statt der grundlegend eingesteltt&h0'2, um den
Evolutionsprozess zu beschleunigen. Dies hatte zur Folge, dass in vielen Durchlaufen die Swimbots

ausgestorben sind, jedoch bei einzelnen Durchlaufen die Evolution schneller vorangetrieben wurde,
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da die globale Energie durch aussterbende Swimbots reduziert wurde, und neue Nahrungsobjekte in

die Welt gesetzt werden konnten.

Listing 6.1: Startkon guration fur den ersten Simulationsdurchlauf

1

2 "startBots" : 100,

3 "energyPerFood" : 200,

4 "energyToDecreaseRatio" : 1e8,
5 "maxWorldEnergy" : 100000,

6 "foodSpawninterval" : 1,

7 "maxTimeDilation" : 10,

8 "ratioMassToForce" : 30000000,
9 "maxBodyStringSize" : 40,

10 "SpawnAreaXMax": 9500,

11 "SpawnAreaXMin"; -9500,

12 "SpawnAreaYMax" : 9500,

13 "SpawnAreaYMin" : -9500,
14 "SpawnAreaZBot" : 300,

15 "SpawnAreaZFood" : 1000

16 |}

Die folgende Gra k 6.1 zeigt die Anzahl und den zeitlichen Verlauf der Entitaten im ersten Durchlauf.

Zu Beginn ist ein starkes Wachstum an Swimbots zu erkennen, was damit zu erkléren ist, dass am
Anfang der Simulation gleichzeitig eine bestimmte Anzahl von Nahrungsobjekten in der Versuchsum-
gebung generiert werden. Zwischen Minute 300 - 700, ist sowohl ein Zuwachs der Nahrungsobjekte,
als auch der Swimbots zu erkennen. Daraus ist zu entnehmen, dass Swimbots mit einem geringeren
Energiegehalt und einer starken Reproduktionquote bessere Uberlebenschancen haben. Gegen Minute
750 gibt es ein rapides Wachstum an Swimbots, was darauf hindeutet, dass sich zu diesem Zeitpunkt

mehrheitlich Swimbots mit sehr geringem Energiegehalt durchgesetzt haben.

Abbildung 6.1: Zeitlicher Verlauf des Entitatenwachstums fur die Simulation 1.
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6.2.1.1 Verhalten und Struktur

Im Laufe der Simulation haben Swimbots eine Reihe verschiedener Verhaltensweisen entwickelt.
Die meisten zeigten sich als unzulédnglich, und diejenigen Swimbots sind dann ausgestorben. Es
gibt allerdings einige Populationen die aufgrund ihrer Reproduktionsfahigkeiten, genug Zeit hatten
erfolgreiche Bewegungsverhalten zu entwickeln. Besonders aufgefallen ist eine der dominierenden
Arten, welche im Laufe des Evolution eine Art Schwingungsbewegung entwickelt hat, um den

gesamten Korper voranzutreiben. Diese ist in Abbildung 6.2a abgebildet.

(a) Swimbot mit der evolvierten Eigenschaft sich mit-
hilfe schwunghafter Ganzkoérperdynamiken zu be-
wegen.

(b) Population von Swimbots gehauft in einer Region.

Abbildung 6.2: Swimbots

6.2.2 Zweiter Durchlauf

Fur den zweiten Durchlauf wurde die Simulation 33 Stunden laufen gelassen. Dabei wurde in der
Startkon guration die Kraft-Masse-Beziehung verringert. Die Anzahl der Kérperzeichen fur die
Erzeugung des Kdrperbaums, wurde jedoch im Vergleich zum ersten Durchlauf verdoppelt - von
40 auf 80 Zeichen Lange. Ziel war es zu testen, wie die Swimbots durch die erhdhte Anzahl der
Glieder jedoch einer jeweils verringerten Kraftauswirkung sich im Vergleich zum erste Durchgang

entwickeln werden. Hierbei konnte man eine interessante Beobachtung machen.
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Listing 6.2: Startkon guration fur den ersten Simulationsdurchlauf

1

2 "startBots" : 100,

3 "energyPerFood" : 200,

4 "energyToDecreaseRatio" : 1e8,
5 "maxWorldEnergy" : 100000,

6 "foodSpawninterval” : 1,

7 "maxTimeDilation" : 10,

8 "ratioMassToForce" : 23000000,
9 "maxBodyStringSize" : 80,

10 "SpawnAreaXMax": 9500,

11 "SpawnAreaXMin": -9500,

12 "SpawnAreaYMax" : 9500,

13 "SpawnAreaYMin" : -9500,
14 "SpawnAreaZBot" : 300,

15 "SpawnAreaZFood" : 1000

16 |}

Abbildung 6.3: Zeitlicher Verlauf des Entitatenwachstums fur die Simulation 2.

Hier haben sich im Bezug auf die Reproduktionsféhigkeit anfangs zwei Arten besonders dominant
gezeigt, wie in der Abbildung 6.4a deutlich zu erkennen ist. Alle Individuen dieser zwei Arten

konnten eine ahnliche Kdrperstruktur vorweisen, welche nicht aus vielen Gliedern bestand. Eine
tibermaRige Anzahl an Gliedern hat sich nicht vorteilhaft fiir das Uberleben gezeigt, da der liber-
maRige Verbrauch an Energie nicht durch erfolgreichere Nahrungs ndung mittels einer besseren
Bewegung kompensiert werden konnte. Da bei der zufalligen Kérpererzeugung, die Konstruktion
von effektiven Korperstrukturen nicht berticksichtigt wird, ist die Wahrscheinlichkeit gering, dass

zum Start Swimbots mit optimalen Kdrpereigenschaften in die Welt gesetzt werden.

Der in 6.3 abgebildete Anstieg der Swimbots (gegen Minute 1200) ist der Art A zu verdanken,
welche ein rasantes Wachstum als Eigenschaft besitzt. Zusétzlich dazu, besitzen sie die Fahigkeit

sich erfolgreich fortzubewegen, wodurch Sie ungehindert auch die verschiedenen unbesuchten
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